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Introduction générale 

Le traitement d'images est une discipline des mathématiques appliquées qui 

connait un fort essor depuis quelques décennies grâce notamment à l'amélioration, la 

miniaturisation et le faible cout des systèmes d'acquisition d'images. Il couvre des 

applications extrêmement variées  comme le traitement des images de télédétection afin 

de discerner un champ, d'une forêt, d'une ville. Un autre type de traitement permet de 

classifier les différents types de nuages à partir d’images satellitaires, des mers de glace 

à partir des images radar ou encore des fonds marins à partir des images sonar. En 

robotique le traitement d’images permet le tri automatique d’objets, l’inspection et le 

contrôle de qualité. Dans le domaine médical, on fait appel à l’analyse d’images de 

modalité différentes (IRM, scanner, échographie, scintigraphie) pour la détection de 

lésions, le dépistage de pathologies, la reconnaissance des différentes cellules entre 

autres. En biométrie, on utilise l’image du visage, de l’iris ou de l’empreinte pour 

l'identification des personnes. D’autres domaines aussi variés que ceux qui ont trait à 

l'astronomie, la pharmacologie ou encore à la géographie et à l’analyse des documents 

utilisent l’imagerie comme un moyen d’analyse rapide, sure, fiable et économique. 

La plus part des applications  requièrent l’identification ou l’extraction préalable 

des différents objets qui composent l’image à traiter. De ce besoin est née la 

segmentation d’images qui est sans doute la tâche la plus  cruciale de l'analyse d’images. 

Elle demeure encore l’un des principaux thèmes de recherche en vision artificielle. 

Formellement, la segmentation est définie comme l’opération de partitionnement de 

l’image en régions homogènes. Certaines méthodes de segmentation exploitent 

uniquement l’information spectrale (niveaux de gris). Cependant, vue la nature et la 

complexité des images, l’utilisation de cette seule information peut s’avérer insuffisante 

dans plusieurs cas. On a alors recours à une autre information plus riche qui est la 

texture.  

 En traitement d’image, la texture est considérée comme une caractéristique très 

importante, due à sa présence dans la quasi-totalité des images naturelles. Elle apporte 

une information sur l’agencement spatial des niveaux de gris. La segmentation des 

images nécessite par conséquent une analyse de la texture de l’image en question afin 

d’en extraire ses caractéristiques. A cet effet, plusieurs techniques d’analyse d’images 

texturées, basées sur des concepts très variées, ont été proposées. Parmi elles, on 
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retrouve les matrices de cooccurrence, les champs aléatoires de Markov, la morphologie 

mathématique et les matrices Aura. Notre intérêt dans ce mémoire est l’analyse de la 

texture basée sur les matrices Aura des niveaux de gris. Elles offrent un cadre théorique 

général pour l’analyse des images texturées, elles ont l’avantage d’être liées aux matrices 

de cooccurrence, aux matrices de covariance, aux champs aléatoires de Markov et à la 

morphologie mathématique. Ces matrices décrivent les relations spatiales des niveaux de gris d’un 

pixel et ses pixels voisins. La notion de voisinage prend alors une importance capitale, elle est définie 

par un système de voisinage qui peut être représenté à l’aide des éléments structurant noté E. 

Historiquement, le concept Aura a été introduit pour la première fois en 1990 par 

Elfadel et Picard dans le cadre de la synthèse des textures [7][9][12][16]. Cette approche, 

qui s’inspire de la miscibilité des fluides, est basée sur la théorie des ensembles et définit 

de nouvelles notions telles que l'ensemble Aura, mesure Aura et matrice Aura ou matrice 

de miscibilité. On assiste actuellement à un regain d’intérêt de cette approche. En effet, 

les matrices aura ont été récemment utilisées comme une mesure de similarité dans le 

cadre de la recherche d’images [5], pour synthétiser des textures bidimensionnelles 

[6][10] et tridimensionnelles [11] ou pour la classification des images de texture 

[15][18][19].  

Notre objectif principal dans ce mémoire est d’exploiter les matrices Aura des 

niveaux de gris en vue de la classification et de la segmentation d’images texturées. La 

classification des images se fait d’une manière supervisée, elle est souvent sollicitée pour 

résoudre des problèmes de reconnaissance des formes (visages, empreintes, etc.…). Elle 

consiste à identifier une image dans une base d’images où l’appartenance de chaque 

image de cette base à une classe est connue à priori.   

Notre démarche en segmentation consiste en première lieu, à caractériser chaque 

pixel de l’image par un ensemble d’attributs à partir des matrices Aura des niveaux de 

gris. Ensuite, les pixels ayant des attributs similaires sont regroupés en classes de 

textures en utilisant une des méthodes de classification non supervisée. Le calcul de la 

matrice Aura dépend de la forme, du type (symétrique ou non) et de la taille des 

éléments structurants E. Plusieurs stratégies sont proposées pour utiliser un ou 

plusieurs éléments structurants. 

Le premier chapitre dresse un panorama sur les méthodes d’analyse de la texture. 

Une attention particulière est apportée aux méthodes d’analyse basées sur les matrices 

de cooccurrence,  les champs aléatoires de Markov et la morphologie mathématique à 
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cause de leur lien avec les matrices Aura. Un bref aperçu sur les méthodes de 

segmentation d’images texturées est également présenté. La fin du chapitre introduit 

deux algorithmes de classification non supervisée  à savoir K-means et Fuzzy C-means 

qui sont utilisés lors de la phase de regroupement des pixels.  

Le deuxième chapitre est consacré à l’étude théorique, d’une manière exhaustive, 

du concept Aura. Celui ci s’articule autour des notions d’ensemble Aura, mesure Aura et 

matrice Aura. Les définitions et les propriétés de ces trois notions sont particulièrement 

énoncées. Le lien entre les matrices Aura et les matrices de cooccurrence, les champs 

aléatoires de Markov, les matrices de covariance et la morphologie mathématique est 

établit. Leurs intérêts en analyse d’images, notamment pour mesurer la similarité entre 

deux images, seront également présentés. 

Le troisième chapitre  est dédié à l’application du concept Aura dans le cadre de la 

segmentation d’images texturées. Le calcul classique d’attributs pour chaque pixel à 

partir des matrices Aura des niveaux de gris exige un temps de calcul assez long. Pour 

remédier à ce problème, nous avons fait appel à deux techniques de programmation. La 

première est la technique des listes chainée et la deuxième dite structure hybride qui 

combine à la fois des listes chaînées et des tables de hachage. Plusieurs stratégies de 

choix des éléments structurants pour le calcul des matrices Aura est également abordé à 

la fin de ce chapitre. 

Le chapitre quatre expose les principaux résultats obtenus sur des images 

synthétiques et réelles par l’approche proposée, accompagnés de leurs  interprétations. 

L’influence des différents éléments structurants et stratégies de calcul sont évaluées.  

La conclusion générale synthétise notre travail et donne les perspectives qui en 

découlent. 

Deux annexes clôturent ce mémoire. La première contient des rappels succincts 

sur la théorie des ensembles et la deuxième présente les preuves de quelques propriétés 

et théorèmes énoncés dans le deuxième chapitre. 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Chapitre 1 
 

Analyse et segmentation d’images 
texturées 
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1.1 Introduction 

 La texture est souvent employée pour décrire l’état d’une surface d’un objet. Elle 

joue ainsi un rôle prépondérant dans l’analyse et l’interprétation d’une grande variété 

d’images [38]. Malgré cette importance, il n’existe pas de définition universelle car la 

texture est une notion subjective, relative à la perception visuelle de l’être humain et 

pouvant être différente d’un individu à l’autre. Nous rappellerons par la suite les 

différentes approches de l’analyse de la texture. Quelques méthodes d’analyse seront 

brièvement exposées. Quelques méthodes de classification et de segmentation d’images 

texturées seront également présentées.   

1.2 Définition de la texture  

La texture est une caractéristique intuitive facile à reconnaître mais difficile à 

définir. Une littérature riche et abondante montre qu’il existe plusieurs définitions de la 

texture.  Toutefois, trois types d’orientations de la texture se dégagent.  

L’orientation qualitative est celle qui respecte le mieux les origines linguistiques 

du mot texture. Le dictionnaire Robert définit le mot texture comme venant du latin 

textura pour décrire la disposition des files d’une chose tissée. Dans cette orientation, on 

décrit les textures selon leur apparence fine ou grossière, bosselée ou striée, régulière ou 

irrégulière, ridée ou granuleuse, isotrope ou anisotrope …, autant de termes  qualificatifs 

qui sont proches de nos concepts perceptifs.  

La deuxième orientation définie la texture en fonction des formes ou d’objets 

élémentaires qui la constitue.   Elle considère la texture comme un phénomène à deux 

dimensions à partir desquels elle peut être décrite. La première dimension concerne la 

description de primitives (motifs de base) constituant la texture, la deuxième dimension 

est relative à la description des relations spatiales ou à l’interaction entre ces primitives. 

Les primitives correspondent à un pixel ou à des régions connexes de pixels ayant des 

particularités de niveaux de gris. Par contre, les relations entre ces primitives peuvent 

être structurales, probabilistes ou fonctionnelles. Les textures qui obéissent à cette 

orientation sont souvent qualifiées de macro-textures ou structurelles (Fig.1.1). 
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Fig.1.1 : Exemples de textures structurelles. 

 
La troisième orientation  considère la texture comme un phénomène stochastique 

ayant un aspect anarchique et désordonné mais homogène. Elle se prête bien à la 

description des textures à caractère aléatoire où il est difficile d’isoler un motif de base. 

Les textures répondant à cette orientation sont généralement qualifiées de micro-

textures ou aléatoires. La figue (1.2) montre deux exemples de textures aléatoires. 

                  
Fig.1.2 : Exemples de textures aléatoires 

Hormis ces deux catégories de textures, il en existe d’autres comme, par exemple, 

les textures directionnelles (voir Fig. 1.3). Ces textures ne sont pas totalement aléatoires 

et ne présentent pas d’éléments structurants de base. 

                                                           

Fig.1.3 : Exemples de textures directionnelles 

 Afin de mieux appréhender notre travail de segmentation, nous avons retenu 

principalement les définitions suivantes :  

«Une texture est une région de l’image pour laquelle on peut définir une fenêtre de 

dimension minimale à travers laquelle l’observation se traduit par une impression 

visuelle identique pour toutes translations possibles de cette fenêtre à l’intérieur de la 

région considérée». 
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 Aussi,  on définit la texture d’un pixel comme étant l’information apportée par 

l’ensemble des pixels appartenant à son voisinage,  alors que, la texture d’une région 

donnée désigne les caractéristiques de la répartition spatiale des niveaux de gris des 

pixels dans cette région. 

Ces définitions mettent en valeur l’aspect spatial qui doit être pris en compte pour 

caractériser une texture et l’aspect homogène de la texture dans une région qui la 

constitue.  

1.3 Méthodes d’analyse de la texture  

La diversité des images,  ainsi que la complexité de donner une définition précise 

de la texture a permis l’émergence de plusieurs méthodes d’analyse de la texture 

[38][39][40][41][42]. Ces méthodes ont pour but d’extraire un ensemble d’attributs ou 

paramètres pouvant décrire les caractéristiques de la texture. Ces attributs doivent être 

représentatifs, pertinents et discriminants de façon qu’on puisse discerner une texture 

parmi d’autres. Leur extraction peut être classée essentiellement en cinq approches, 

l’approche structurelle, l’approche fréquentielle, l’approche statistique, l’approche basée 

sur les modèles et celle basée sur la morphologie mathématique. 

1.3.1 Approche structurelle  

L’approche structurelle cherche à extraire et à localiser des primitives des 

textures [37]. Principalement, ces méthodes utilisent des techniques d’auto-corrélation 

pour retrouver le placement dans la texture de la primitive initialement extraite, afin 

d’en déduire une règle de placement. Cette approche ne sera pas plus commentée, étant 

donné la diversité des techniques employées très liées à la nature des images. Le trait 

caractéristique de ces méthodes est que toutes se déroulent en 2 étapes, l’extraction de la 

primitive puis la recherche de la règle de placement. 

1.3.2 Approche fréquentielle  

Dans ce type d’approche on cherche à décrire une texture à partir de ses 

caractéristiques fréquentielles.  

Une texture douce, pour laquelle on ne décèle pas des variations significatives du 

niveau de gris sera présentée par un spectre de puissance caractérisé par de fortes 

amplitudes dans le domaine des basses fréquences. Par contre pour une texture grossière 
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et granuleuse, dans laquelle les variations du niveau de gris sont brutales et 

rapprochées, le spectre de puissance présente les plus fortes amplitudes dans le domaine 

des hautes fréquences. 

1.3.2.1 Transformée de Fourier  

Cette méthode consiste à extraire les caractéristiques fréquentielles de la texture. 

Pour une image numérique ܫ  de dimension   ܯ ൈ ܰ, on définit la Transformée de Fourier 

Discrète  (TFD) par l’expression suivante [37]: 

,ߤሺܨ              ሻߥ ൌ
1

ܯ ൈ ܰ
෍ ෍ ,ሺ݇ܫ ݈ሻ݁2݅ߨ൬

݇
൅ߤ ܰ

݈
ଶ݅ ܿ݁ݒܽ                          ൰ߥ ܯ ൌ െ1                           ሺ1.1ሻ

ெିଵ

௟ୀ଴

ேିଵ

௞ୀ଴

 

L’expression de la transformée de Fourier inverse est : 

,ሺ݇ܫ              ݈ሻ ൌ
1

ܯ ൈ ܰ
෍ ෍ ,ߤሺܫ ቀ݅ߨሻ݁2ߥ

ߤ
ܰ݇൅

ߥ
ቁ                                                                                   ሺ1.2ሻ݈ܯ

ெିଵ

ఔୀ଴

ேିଵ

ఓୀ଴

 

Cette transformation permet de passer d’une représentation de l’image dans le domaine 

spatiale (coordonnées ݇   et   ݈) à une représentation dans le domaine fréquentielle 

(coordonnées ߤ et   ߥ). ݑ et ݒ étant les fréquences spatiales des variations des niveaux de 

gris. Les termes de fréquences basses de cette expression désignent les variations douces 

des niveaux de gris de l’image, les termes de hautes fréquences représentent les 

variations brutales comme dans le cas des contours d’objets.  

On peut extraire des attributs de texture à l’aide de la transformée de Fourier comme 

par exemple l’énergie calculée dans une couronne ou bien en fonction de certaines 

directions [37]. Le domaine des fréquences est alors divisé en anneaux ou en secteurs 

angulaires et l’énergie calculée dans ces régions définit alors une caractéristique de la 

texture (Fig.1.4). 

        ௥݂భ,௥మ ൌ න න ,ݑሺܨ| ݎ     ܿ݁ݒܽ      ߠ݀ ݎ݀ ሻ|ଶݒ ൌ ඥݑଶ ൅ ߠ   ݐ݁         ଶݒ ൌ ݊ܽݐܿݎܽ ቀ
ݒ
ݑ
ቁ              ሺ1.3ሻ

௥భ

௥మ

ଶగ

଴
 

       ఏ݂భ,ఏమ ൌ න න ,ݑሺܨ| ݎ     ܿ݁ݒܽ        ߠ݀ ݎ݀ ሻ|ଶݒ ൌ ඥݑଶ ൅ ߠ   ݐ݁         ଶݒ ൌ ݊ܽݐܿݎܽ ቀ
ݒ
ݑ
ቁ             ሺ1.4ሻ

ஶ

଴

ఏమ

ఏభ
 

 

 



Analyse et segmentation d’images texturées 
 

8 
 

 

 

 

 

 

 

             

 

Fig.1.4 : Partitionnements radiales et angulaires de l’espace de représentation de la 
Transformée de Fourier. 

1.3.2.2 Les masques de Laws  

Laws a étudié un ensemble de masques de détection de contours, bords, taches 

pour caractériser les textures [28]. Ces masques de trois vecteurs de longueur égale à 

trois,  ܮଷ ൌ ሺ1, 2, 1ሻ,  ܧଷ ൌ ሺെ1, 0, 1ሻ et  ܵଷ ൌ ሺെ1, 2, െ1ሻ, représentent respectivement une 

moyenne centrale pondérée, une différence symétrique du premier ordre et du deuxième 

ordre. Des masques de taille ሺ3 ൈ 3ሻ  ou ሺ5 ൈ 5ሻ ont été générés par convolution à partir 

des masques précédents. Les filtres obtenus sont de type passe-bas, passe-bande ou 

coupe-bande, avec ou sans caractéristiques d’orientations.                            

Sur les images filtrées  ܫ௙ሺݔ, ,ݔሺܫ ሻ, obtenue après convolution de l'imageݕ  ሻavecݕ

les masques, est estimée une énergie locale pour chaque pixel sur une fenêtre de 

voisinage de largeur  ሺ2ݓ ൅ 1ሻ. Les caractéristiques spectrales détectées sont en haute 

fréquence et les orientations relevées sont les directions horizontales, verticales et 

obliques. Les propriétés statistiques locales (moyenne et variance) de l’énergie sont 

estimées pour caractériser les différentes textures.  

Moyenne 

              ௠ܸ௢௬ሺݔ, ሻݕ ൌ
1

ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ
෍ ෍ ,௙ሺ݅ܫ ݆ሻ                                                                                  ሺ1.5ሻ

௬ା௪

௝ୀ௬ି௪

௫ା௪

௜ୀ௫ି௪

 

Variance 

,ݔሺݎܸܽ              ሻݕ ൌ
1

ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ
෍ ෍ ,௙ሺ݅ܫ| ݆ሻ െ ௠ܸ௢௬ሺݔ, ሻ|                                                       ሺ1.6ሻݕ

௬ା௪

௝ୀ௬ି௪

௫ା௪

௜ୀ௫ି௪

 

 

U 

VV 

U 
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1.3.2.3 Filtres de Gabor  

Les filtres de Gabor sont des filtres orientés passe-bande qui présentent 

d'excellentes propriétés de localisation fréquentielles et spatiales. Leur efficacité dans le 

domaine de l'analyse de la texture a été démontrée dans plusieurs travaux [43] [44][45]. 

Un filtre de Gabor h, à deux dimensions, peut être représenté comme une fonction 

gaussienne modulée par une onde plane sinusoïdale [34]:  

             ݄ሺݔ, ሻݕ ൌ ݌ݔ݁ ቆെ
1
2
ቈ
ଶݔ

௫ଶߪ
൅
ଶݕ

௬ଶߪ
቉ቇ ݔ଴ݑሺߨሺ2ݏ݋ܿ ൅ ሻݕ଴ݒ ൅ Φሻ                                                   ሺ1.7ሻ 

où ݑ଴,  .଴ et Φ sont respectivement les fréquences et la phase de l’onde plane sinusoïdaleݒ

  .௬ଶ  caractérisent l’étendue spatiale du filtreߪ ௫ଶ  etߪ

Un filtre de Gabor d’orientation arbitraire ߠ peut être ensuite obtenu en faisant subir 

une rotation au système d’axes  ሺݔ,   .ሻݕ

ᇱݔ              ൌ ݔ cos ߠ ൅ ݕ sin ߠ                                                                                                                          ሺ1.8ሻ 

ᇱݕ              ൌ െݔ sin ߠ ൅ ݕ cos  ሺ1.9ሻ                                                                                                                      ߠ

En faisant varier les différents paramètres     ሺߠ, ,௫ߪ ,௬ߪ  ଴ሻ, plusieurs filtres deݒ  ݐ݁ ଴ߤ

réponse impulsionnelle   ௝݄ sont obtenus. Pour une image  ܫ, le résultat ܫ௝ est determiné à 

la sortie de chacun de ces filtres. Plusieurs caractéristiques peuvent ensuite être 

extraites de ces images comme, par exemple, la moyenne absolue de la déviation : 

              ௝݉ ൌ 1 ݊ଶ෍ ,ݔ௝ሺܫ| |ሻݕ
௡ିଵ

௫,௬

൘                                                                                                                   ሺ1.10ሻ 

1.3.2.4 Transformée en ondelettes  

Les ondelettes sont des familles de fonctions réelles ou complexes. Ce sont des 

fonctions oscillantes qui sont construites par translation et dilatation d’une ondelette de 

base Ψሺݐሻ appelée « ondelette mère ». De plus ces fonctions sont de moyenne nulle [33] : 

             න Ψሺݐሻ݀ݐ ൌ 0                                                                                                                                  ሺ1.11ሻ
ାஶ

ିஶ
 

et de norme unitaire : 
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׬            |Ψሺݐሻ|ଶ݀ݐ ൌ 1                                                                                                                                ሺ1.12ሻାஶ
ିஶ    

La transformée en ondelettes d’un signal fሺtሻ est une fonction du  temps et de 

l’échelle obtenue par projection  du signal sur la famille de fonctions ondelettes : 

              ܹ݂ሺݑ, ሻݏ ൌ
1
ݏ√

න fሺtሻ  Ψכ ൬
ݐ െ ݑ
ݏ

൰ ሺ1.13ሻ                                                                                      ݐ݀
ାஶ

ିஶ
 

où  ݏ  est le paramètre d’échelle ou de dilatation,    ݑ le paramètre de translation et   ଵ
√௦

 est 

appelé le facteur de normalisation. On  note  Ψ௦ሺݑሻ ൌ
ଵ
√௦
Ψ ቀ௧ି௨

௦
ቁ est la version translatée 

et dilatée de l’ondelette mère   Ψሺݑሻ. « * » dénoté le complexe conjugué.  

La transformée en ondelettes est souvent citée dans le cadre des méthodes 

d’analyse par filtrage linéaire, puisqu’on peut la réécrire comme une convolution : 

             ܹ݂ሺݑ, ሻݏ ൌ ݂ כ Ψ௦ሺߤሻ                                                                                                                        ሺ1.14ሻ 

             Ψ௦ሺߤሻ ൌ
1
ݏ√

  Ψכ ൬
െݐ
ݏ
൰                                                                                                                       ሺ1.15ሻ 

La transformée en ondelettes peut être étendue au cas bidimensionnel (image). 

Son application en analyse de la texture se traduit par une décomposition itérative de 

l’image en quatre sous bandes de résolution inférieure. Ces sous bandes sont obtenues 

par convolution avec  des filtres passe bas et passe haut. On  associe ensuite à chaque 

pixel un vecteur d’attributs de texture correspondant aux coefficients d’ondelettes 

obtenus dans chaque sous bande [46]. Les coefficients d’ondelettes ne sont pas 

directement discriminants car leur réponse n’est pas uniforme pour une fréquence 

donnée. L’information texturale est alors extraite à l’aide d’une estimation locale dans 

une fenêtre de voisinage. 

1.3.3 Approche statistique  

Dans ce type d’approche, la nature statistique de la texture est prise en compte 

dans les procédures d’analyse, car on considère que la texture ne comporte pas des 

contours forts et ne possède pas un motif de base isolable, mais qu’elle a au contraire une 

structure aléatoire. Cette approche utilise le domaine spatial et regroupe une multitude 

de méthodes dont certaines seront présentées en détail dans la suite de ce chapitre. 
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1.3.3.1  Méthode statistique du 1er Ordre 

Les estimateurs statistiques du premier ordre caractérisent la texture au niveau 

d’un pixel isolé en termes de niveaux de gris et de leur distribution [47] [48]. Par 

opposition aux estimateurs d’ordre supérieur qui sont basés sur la corrélation des 

niveaux de gris de deux ou plusieurs pixels en fonction de leur position dans l’image. Les 

paramètres des estimateurs du premier ordre  sont généralement calculés à partir de 

l’histogramme de l’image. 

Soit ݃ሺݔ, ,ݔሻ le niveau de gris du pixel de coordonnées  ሺݕ  ሻ, l’histogramme deݕ

l’image ݌ሺ݅ሻ associé à ݃ሺݔ,  : ሻ est définis parݕ

ሺ݅ሻ݌              ൌ ,ݔሺ݃ሺ݌ ሻݕ ൌ ݅ሻ ൌ ௛ሺ௜ሻ
ே
 ,              0 ൑ ݅ ൑ ܩ െ 1                                                 ሺ1.16ሻ         

où  ܰ est le nombre de pixels de l’image,  ݄ሺ݅ሻ la fréquence d’apparition du niveau de gris 

݅ et ܩ le nombre de niveaux de gris. 

 Les attributs de texture calculés à partir de l’histogramme de l’image sont consignés 

dans le tableau 2. Ils décrivent l’allure de l’histogramme.  

 
Moyenne ܵெ ൌ

1
ܰ
෍ ݄݅ሺ݅ሻ
ீିଵ

௜ୀ଴

 

 
Variance ߪଶ ൌ

1
ܰ
෍ሺ݅ െ ܵெሻଶ
ீିଵ

௜ୀ଴

݄ሺ݅ሻ 

 
Energie ܯܵܣ ൌ

1
ܰ
෍݄ሺ݅ሻଶ
ீିଵ

௜ୀ଴

 

 
Entropie ܶܰܧ ൌ െ

1
ܰ
෍ ݄ሺ݅ሻlog ሾ݄ሺ݅ሻሿ
ீିଵ

௜ୀ଴

 

 
Skewness ܹܵܭ ൌ

1
ଷߪܰ

෍ሺ݅ െ ܵெሻଷ݄ሺ݅ሻ
ீିଵ

௜ୀ଴

 

 
Kurtosis ݎݑܭ ൌ

1
ସߪܰ

෍ሺ݅ െ ܵெሻସ݄ሺ݅ሻ
ீିଵ

௜ୀ଴

 

Tableau 2 : Attributs statistiques du 1er ordre. 

1.3.3.2 Méthode des matrices de cooccurrence 

La matrice de cooccurrence de niveaux de gris GLCM (Grey Level Cooccurrence 

Matrix)  a été initialement introduite par Haralick [49]. C’est une méthode de second 
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ordre puisqu’elle permet d’analyser la relation entre les niveaux de gris des pixels pris 

deux à deux. Elle est considérée comme la méthode de référence dans le domaine de 

l’analyse de la texture. Une matrice de cooccurrence de niveaux de gris définie comme 

suit : 

Soit ܫሺݔ, ,ݔሺܫ  telle que ܦ ሻ la fonction image définie sur un domaineݕ ሻݕ ൌ 0, 1, 2, … , ܩ െ 1, 

où  ܩ  est le nombre de niveaux de gris dans l’image. 

Soit ܴ une relation spatiale liant deux pixels. La matrice de cooccurrence du domaine ܦ 

relative à la relation ܴ est définie par le terme général suivant : 

     

 

 

  avec    ݅ ൌ 0,… , ܩ െ 1 et   ݆ ൌ 0,… , ܩ െ 1. 

                  

Chaque élément ݐሺ݅, ݆ሻ  représente le nombre de couples de points du domaine ܦ liés par 

la relation  ܴ, l’un ayant le niveau de gris ݅ et l’autre le niveau de gris  ݆. 

On peut également définir la matrice de cooccurrence normalisée en divisant chaque 

élément ݐሺ݅, ݆ሻ par le nombre total de couples du domaine ܦ vérifiant  ܴ. 

              ܶሺ݅, ݆, ݀, ሻߠ ൌ
,ሺ݅ݐ ݆, ݀, ሻߠ

ܰ
                                                                                                                 ሺ1.18ሻ 

tel que 

               ܰ ൌ ෍෍  ܶሺ݅, ݆, ݀, ሻ                                                                                                                 ሺ1.19ሻߠ
ீିଵ

௝ୀ଴

ீିଵ

௜ୀ଴

 

ܶሺ݅, ݆, ݀,  ሻ n’est plus un nombre mais une fréquence relative. C’est la probabilité deߠ

trouver un couple de points du domaine  ܦ, l’un ayant le niveau de gris ݅ et l’autre de 

niveau   ݆, vérifiant   ܴ. Cette relation spatiale ܴ liant les deux points est définie par 

Haralick par la distance ݀ entre ces deux points et leur orientation ߠ par rapport à 

l’horizontale. 

Les matrices de cooccurrence usuelles sont définies par la distance ݀ entre deux points et 

les quatre directions horizontale ሺߠ ൌ 0ሻ   verticale   ሺߠ ൌ గ
ଶ
ሻ, diagonale gauche ሺߠ ൌ గ

ସ
ሻ  et 

diagonale droite  ሺߠ ൌ ଷగ
ସ
ሻ (Fig. 1.5). 

 

                        
(1.17)              

൫ሺݔ, ,ሻݕ ሺݔᇱ, Ԣሻ൯ݕ א ,ܦ ݐ݂݊ܽ݅݅ݎéݒ ܴ  
,ݔሺܫ ሻݕ ൌ ݅, ,ᇱݔሺܫ ᇱሻݕ ൌ ݆  

,ሺ݅ݐ ݆ሻ ൌ  ݀ݎܽܿ
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                 (a) 

135° 90° 45° 

   0° 

   

 

Fig. 1.5 : Directions des matrices de cooccurrence  

La figure 1.6  illustre le principe de calcul  d’une matrice de cooccurrence sur une région 

de 25 pixels quantifiée sur 4 niveaux de gris.  

 

 

 

 

 
                                       
 
 

 
 

 
 

Fig. 1.6 : Exemple de calcul d’une matrice de cooccurrence. 
(a) Image originale, (b) Matrice t ሺ0°, 1ሻ, (c) Matrice  t ሺ45°, 1ሻ, (d) Matrice  tሺ90°, 1ሻ, (e) 

Matrice t ሺ135°, 1ሻ  . 

Les matrices  obtenues ne sont  pas symétriques, le calcul des attributs de texture est 

beaucoup plus performant dans une matrice symétrique. 

,௦ሺ0°ݐ                1ሻ ൌ
1
2 ൫ݐ

ሺ0°, 1ሻ ൅ ,ሺ0°்ݐ 1ሻ൯                                                                               ሺ1.20ሻ 

,௦ሺ0°ݐ               1ሻ ൌ ൦

4 0 1 0.5
0 0 0 0
1 0 8 1.5
0.5 0 1.5 2

൪                                                                                     ሺ1.21ሻ 

La matrice normalisée est obtenue en divisons ݐ௦ሺ0°, 1ሻ par N=20 : 

              ௦ܶሺ0°, 1ሻ ൌ ൦

0.2 0 0.05 0.025
0 0 0 0

0.05 0 0.4 0.075
0.025 0 0.075 0.1

൪                                                                      ሺ1.22ሻ 

La matrice de cooccurrence est riche en information mais reste difficilement 

2 2 2 3 3 

3 2 2 3 3 

2 2 2 2 2 

3 0 0 2 2 

0 0 0 0 2 

 ൦

4 0 2 0
0 0 0 0
0 0 8 2
1 0 1 2

൪             ൦
2 0 4 0
0 0 0 0
0 0 4 3
0 0 2 1

൪ 

 
     (b)                                  (c)          

 

 ൦

2 0 3 1
0 0 0 0
0 0 7 3
0 0 2 2

൪               ൦
4 0 2 0
0 0 0 0
0 0 8 2
1 0 1 2

൪ 

 
   (d)                                  (e)
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exploitable dans son intégralité. Une solution consiste à réduire le nombre de niveaux de 

gris afin d’utiliser les éléments de la matrice de cooccurrence comme attributs de texture 

[50]. L’autre démarche qui est la plus courante consiste à extraire plusieurs attributs 

afin de résumer toute l’information apportée par la matrice de cooccurrence [49]. Les six  

attributs du tableau 3 sont ceux qui sont les plus utilisés. 

Contraste 
ܱܰܥ ൌ ෍෍ሺ݅ െ ݆ሻଶ

ீିଵ

௝ୀ଴

ܶଶሺ݅, ݆, ݀, ሻߠ
ீିଵ

௜ୀ଴

 

Variance 
ܴܣܸ ൌ ෍෍ሺ݅ െ ݆ሻଶܶሺ݅, ݆, ݀, ሻߠ

ீିଵ

௝ୀ଴

ீିଵ

௜ୀ଴

 

Second moment 

angulaire ܵܣܯ ൌ ෍෍ܶଶሺ݅, ݆, ݀, ሻߠ
ீିଵ

௝ୀ଴

ீିଵ

௜ୀ଴

 

Entropie 
ܶܰܧ ൌ െ෍෍ܶሺ݅, ݆, ݀, ,ሺ݅ܶ݃݋ሻ݈ߠ ݆, ݀, ሻߠ

ீିଵ

௝ୀ଴

ீିଵ

௜ୀ଴

 

Corrélation 

ܴܱܥ  ൌ ෍෍
ሺ݅ െ ௫ሻ൫݆ߤ െ ,௬൯ܶሺ݅ߤ ݆, ݀, ሻߠ

௬ߪ௫ߪ

ீିଵ

௝ୀ଴

ீିଵ

௜ୀ଴

 

Homogénéité locale 

ou moment angulaire 

inverse 

ܯܦܫ ൌ ෍෍
1

1 ൅ ሺ݅ െ ݆ሻଶ ܶሺ݅, ݆, ݀, ሻߠ
ீିଵ

௝ୀ଴

ீିଵ

௜ୀ଴

 

Tableau 3 : Attributs de texture extraits par les matrices de cooccurrence. 

avec 

௫ଶߪ         ൌ ෍ሺ݅ െ  ௫ሻଶߤ ௫ܶሺ݅ሻ
ீିଵ

௜ୀ଴

௬ଶߪ    ݐ݁      ൌ  ෍൫݆ െ ௬൯ߤ
ଶ  ௬ܶሺ݆ሻ                           

ீିଵ

௝ୀ଴

                              ሺ1.23ሻ  

tels que 

          ௫ܶ ൌ ෍ ܶሺ݅, ݆ሻ
ீିଵ

௜ୀ଴

,      ௬ܶ ൌ ෍ ܶሺ݅, ݆ሻ,
ீିଵ

௝ୀ଴

௫ߤ    ൌ ෍ ݅  ௫ܶሺ݅ሻ   ݁ߤ   ݐ௬ ൌ
ீିଵ

௜ୀ଴

෍ ݆  ௬ܶሺ݆ሻ                         ሺ1.24ሻ
ீିଵ

௝ୀ଴

 

 Dans le premier indice, chaque terme de la matrice T est pondéré par sa distance    

à la diagonale. On obtient ainsi un indice correspondant à la notion usuelle du contraste, 

il est élevé quand les termes éloignés de la diagonale de la matrice sont élevés, c'est-à-

dire quand on passe souvent d’un pixel très clair à un pixel très foncé ou inversement. Le 

SMA est d’autant plus élevé que l’on retrouve souvent le même couple de pixels, ce qui 

est le cas quand le niveau de gris est uniforme (texture lisse) ou quand il y a périodicité 

dans le cas de translation. L’entropie est faible si on a souvent le même nombre de 
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pixels, forte si chaque couple est peu représenté. Elle fournit un indicateur de désordre 

que peut présenter une texture. La corrélation quantifie la dépendance directionnelle des 

niveaux de gris, elle atteint ses plus grandes valeurs lorsque θ  est proche de 

l’orientation des lignes de la texture. IDM reflète l’existence de plages uniformes de 

texture et affecte un poids de plus en plus faible au fur et à mesure qu’on s’éloigne de la 

diagonale principale. Plus la valeur de l’IDM est élevée plus la texture est grossière. La 

variance mesure la somme des fréquences pour différents écarts de niveaux de gris.   

1.3.3.3  Méthode des matrices de cooccurrence généralisées 

La matrice de cooccurrence a été généralisée par Davis et al. [35]. Elle consiste à 

calculer la matrice de cooccurrence non pas de l’image texturée originale, mais d’une 

image reflétant certaines propriétés locales de l’image texturée telle que l’amplitude et 

l’orientation du gradient dans le cas des images contours. Cette dernière est 

habituellement obtenue en faisant un produit de convolution de l’image avec un 

ensemble de masques. Une matrice de cooccurrence généralisée peut être définie de la 

manière suivante:   

Soit ܲ ൌ ሼ݌௜ ൌ ሺݔ௜, ,௜ݕ ݀௜ሻሽ௜ୀଵ௡   où ሺݔ௜,   ௜ሻ  est la position de pixel  ݅, ݀௜  est la description duݕ

݅è௠௘ pixel. Soit ܨ  un prédicat de contrainte spatial. Par exemple, ܨ൫݌௜, ,௝݌ ݇൯ ൌ

ටሺݔ௜ െ ௝ሻଶݔ ൅ ሺݕ௜ െ ௝ሻଶݕ ൏ ݇ est vrai si la distance entre ݌௜ et ݌௝ est inférieure à  ݇. Ainsi, 

la matrice de cooccurrence généralisée (GCM), notée  ܩிሺ݀, ݀′ሻ,  est  le nombre de paires 

ሺ݌௞,   . ௟݌ ௞ et݌ ௟ሻ tels que ݀ et ݀′  sont respectivement les descripteurs des pixels݌

Nous pouvons utiliser d’autres prédicats de contraintes spatiales, telle que:  

,௜݌ଶ൫ܨ   ௜  ou combiner plusieurs݌  ௝ est  le plus proche  voisin de݌  ௝൯ est vrai si݌

prédicats: 

,௜݌ଵ൫ܨ ,௝݌ ݇൯ ר ,௜݌ଶ൫ܨ ,௜݌ଶ൫ܨ ௝൯,  et݌ ௝൯݌ ר ,௝݌ଶ൫ܨ      .௜൯݌

Représentant les orientations des maximum locaux obtenus par l’application des 

opérateurs de gradient (H-horizontal, V-vertical, L- diagonale gauche, R- diagonale 

droite, blanc- aucun maximum local) (Fig. 1.7(a)).  

La figue 1.7(b) montre une matrice de cooccurrence généralisée de l’image,  le prédicat 

utilisé est   ܨ ൌ ,௜݌ଵ൫ܨ ,௝݌ 2൯ . 
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(a)                                                 (b) 
Fig.1.7 : Exemple de calcul de la matrice de cooccurrence généralisée. 

(a) Image codée, (b) GCM en utilisant ܨ ൌ ,௜݌ଵሺܨ ,௝݌ 2ሻ    
 

Une autre manière de définir une  matrice de cooccurrence généralisée 

(Generalized Co-occurrence Matrix) est proposée dans [36]. Celle-ci décrit la distribution 

statistique  entre le niveau de gris  de l'image originale et  celui de l'image lissée.  

Soient  ܫሺݔ, ܯ    ሻ la fonction image de tailleݕ ൈ ܰ, ݂ሺݔ,  ሻ est une image lissée,  obtenueݕ

par un lissage de l’image ܫሺݔ, ሻ  en utilisant un ensemble de matrices, d’ordre  ሺ2ݕ ൈ 2ሻ. 

Ainsi, le terme de  la matrice de cooccurrence généralisée est donné par: 

,ሺ݅ܪ              ݆ሻ ൌ ቄ#൛ሺݔ, ,ݔሺܫ│ሻݕ ሻݕ ൌ ݅ &  ݂ሺݔ, ሻݕ ൌ ݆ൟቅ                                                                        ሺ1.25ሻ 

1.3.3.4  Méthode des histogrammes somme et différence des niveaux de 

gris   

 L’idée de cette méthode repose sur l’étude statistique basée sur les histogrammes 

somme et différence (SDH) des niveaux de gris entre paires de pixels [51].  

Soient deux pixels de position relative fixée par  ݀௫, et  ݀௬. La probabilité 

d’observer les niveaux de gris i et j à une position fixée par ሺ݀௫, ݀௬ሻ  est donnée par :  

             ܲൣ݃ሺݔ, ሻݕ ൌ ݅, ݃൫ݔ ൅ ݀௫, ݕ ൅ ݀௬൯ ൌ ݆൧ ൌ ܲ൫݅, ݆, ݀௫, ݀௬൯ ൌ  ܲሺ݅, ݆ሻ                                         ሺ1.26ሻ 

Cette probabilité ne dépend pas de la position  ሺݔ,  ሻ du pixel considéré, on peut alorsݕ

définir la somme et la différence des niveaux de gris de pixels séparés par la position 

൫݀௫, ݀௬൯ ainsi que leurs histogrammes associés de la manière suivante: 

Somme : ܵሺݔ, ሻݕ ൌ ݃ሺݔ, ሻݕ ൅ ݃ሺݔ ൅ ݀௫ , ݕ ൅ ݀௬ሻ  

Différence : ܦሺݔ, ሻݕ ൌ ݃ሺݔ, ሻݕ െ ݃ሺݔ ൅ ݀௫, ݕ ൅ ݀௬ሻ                (1.27)            

Histogramme de la somme : ݄௦൫݅, ݀௫, ݀௬൯ ൌ ݄௦ሺ݅ሻ ൌ ,ݔሼሺ݀ݎܽܥ ሻݕ ܵሺݔ, ⁄ሻݕ ൌ ݅ሽ  

Histogramme de la différence :  ݄஽൫݆, ݀௫, ݀௬൯ ൌ ݄஽ሺ݆ሻ ൌ ,ݔሼሺ݀ݎܽܥ ሻݕ ,ݔሺܦ ⁄ሻݕ ൌ ݆ሽ  

      V   
 H H H   V  
 V  V    L  H V L R 
 H H H     H 22 11 0 5 
     R   V 11 6 1 4 
 R   R  L  L 0 1 0 3 
R  V  V  R  R 5 4 3 4 
H H   H H   
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Les histogrammes sommes et différences normalisées sont données par les équations 

suivantes : 

                 ௦ܲሺ݅ሻ ൌ ܲሺܵሺݔ, ሻݕ ൌ ݅ሻ ൌ
݄௦ሺ݅ሻ
ܰ

                              ሺ݅ ൌ 0,… ܩ2, െ 2ሻ                                           

஽ܲሺ݆ሻ ൌ ܲሺܦሺݔ, ሻݕ ൌ ݆ሻ ൌ
݄஽ሺ݆ሻ
ܰ

                         ሺ݆ ൌ െܩ ൅ 1,… , ܩ െ 1ሻ                       

avec : 

      ܰ ൌ ෍ ݄௦ሺ݅ሻ ൌ ෍ ݄஽ሺ݆ሻ                                                                                                              ሺ1.29ሻ
ீିଵ

௝ୀିீାଵ

ଶீିଶ

௜ୀ଴

 

   
 Les attributs calculés à partir de ces histogrammes sont consignés dans le tableau 6. 

Contraste 
݊݋ܥ ൌ ෍ ݆ଶ ஽ܲሺ݅ሻ

ଶீ

௝ୀିீାଵ

 

Second Moment 

Angulaire  ܯܵܣ ൌ ෍ ௦ܲሺ݅ሻ ෍ ஽ܲሺ݆ሻ
ீିଵ

௝ୀିீାଵ

ீିଵ

௜ୀ଴

 

Entropie  
ݐ݊ܧ ൌ െ෍ ௦ܲሺ݅ሻ logሾ ௦ܲሺ݅ሻሿ െ ෍ ஽ܲሺ݅ሻlog ሾ ஽ܲሺ݆ሻሿ

ீିଵ

௝ୀିீାଵ

ଶீ

௜ୀ଴

 

Variance  
ݎܸܽ ൌ෍ሺ݅ െ ሻଶߤ2 ௦ܲሺ݅ሻ ߤ ൌ

1
2෍݅ ௦ܲሺ݅ሻ

ଶீ

௜ୀ଴

ଶீ

௜ୀ଴

 

Corrélation   
ݎ݋ܥ ൌ

1
2෍

ሺ݅ െ ሻଶߤ2
ଶீ

௜ୀ଴
௦ܲሺ݅ሻ െ ෍ ݆ଶ

ீିଵ

௝ୀିீାଵ
஽ܲሺ݆ሻ 

Moment Inverse  
ܯܦܫ ൌ ෍ ݆ଶ

ீିଵ

௝ୀିீାଵ
஽ܲሺ݆ሻ 

Cluster Shade  
ܵܥ ൌ෍ሺ݅ െ ሻଷߤ2

ଶீ

௜ୀ଴
௦ܲሺ݅ሻ 

Cluster 

Prominence  ܲܥ ൌ෍ሺ݅ െ ሻସߤ2
ଶீ

௜ୀ଴
௦ܲሺ݅ሻ 

 
Tableau 6: Attributs extraits à partir de SDH 

Les attributs issus de la méthode SDH sont, en général, d’une performance proche 

de ceux évalués à partir des matrices de cooccurrences avec une réduction considérable 

de l’espace mémoire et du temps de calcul [52]. Cependant, ces attributs n’ont pas tous la 

même signification que ceux extraits par les matrices de cooccurrence [53]. 

 

 

(1.28) 
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1.3.3.5 Méthode LBP 

Cette méthode initialement  proposée par Ojala et al. [54], considère un nombre 

de pixels voisins ݌ et une distance d  reliant le pixel central avec les pixels voisins, centré 

sur chaque pixel de l’image. Pour chaque pixel, on définit une matrice de taille ሺ݌ ൈ  .ሻ݌

En codant ces matrices, on obtient un nombre appelé Local Binary Patterns on (LBP) qui 

peut prendre 2௉ valeurs et il est défini par l’équation suivante [18]:     

            LBPሺp, dሻ ൌ ෍ݑሺ݃௜ െ ݃௖ሻ2௜                                                                                                           ሺ1.30ሻ
௣ିଵ

௜ୀ଴

 

où  ݃௖ est le niveau de gris du pixel central,  ݃௜ ሺ݅ ൌ 0,1, … , ݌ െ 1ሻ est le niveau de gris du 

pixel voisin et u(x) est la fonction définie comme suit : 

ሻݔሺݑ               ൌ     

Ce nombre est généralement combiné avec une mesure de contraste C qui évalue la 

différence des niveaux de gris des pixels voisins ayant la valeur binaire 1 et ceux ayant 

la valeur 0. La distribution bidimensionnelle reliant les valeurs de LBP et celles de C 

permet de caractériser la texture. La figure (1.8) illustre le principe de calcul du nombre 

LBP et du contraste C d’un pixel ayant p=8 pixels voisins.  

6 5 2  1 0 0  1 2 4  1 0 0 

7 6 1 1  0 8  16 8  0 

9 3 7 1 0 1 32 64 128 32 0 128 

                     (a)                           (b)                           (c)                              (d) 

      Fig. 1.8 : Calcul du nombre LBP et du contraste C. 
 

Dans cet exemple, nous avons : LBP ൌ  1 ൅ 8 ൅ 32 ൅ 128 ൌ 169  et C ൌ ሺ6 ൅ 7 ൅ 9 ൅ 7ሻ4 െ

ሺ5 ൅ 2 ൅ 1 ൅ 3ሻ4 ൌ 4.5. 

1.3.3.6  Fonction d’Auto-corrélation 

La fonction d’auto-corrélation mesure la ressemblance entre une image 

,ݔሺܫ ܰ ሻ défie sur une fenêtre rectangulaire de tailleݕ ൈܯ et sa translatée   ܫሺݔ ൅ ,ݔ݀ ݕ ൅

 ሻ. A partir de cette mesure, on peut estimer la taille des éléments d’une textureݕ݀

présente dans une image [55]. La fonction d’auto-corrélation  de l’mage est définie de la 

manière suivante:   

(1.31) 
1  si  ݔ ൒ 0 

 0      sinon 
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,൫݀௫ܥ         ݀௬, ,ݔ ൯ݕ ൌ

1
ሺܰ െ ܯሻሺ|ݔ݀| െ ሻ|ݕ݀| ∑ ∑ ,ݔሺܫ ݔሺܫሻݕ ൅ ݀௫ , ݕ ൅ ݀௬ሻெ

௬ୀଵ
ே
௫ୀଵ

∑ ∑ ,ݔଶሺܫ ሻெݕ
௬ୀଵ

ே
௫ୀଵ

           ሺ1.32ሻ 

avec |݀ݔ| ൏ ܰ  et |݀ݕ| ൏  .ܯ

Une texture fine a une fonction d’auto-corrélation qui décroît rapidement 

comparativement à celle d’une texture grossière. Si les primitives qui constituent la 

texture sont grandes, alors les petites translations ne produisent pas une grande 

différence dans la comparaison. Par conséquent, la fonction d’auto-corrélation va monter 

une décroissance lente. Une répétitivité des primitives entraîne également une 

périodicité de la fonction d’auto-corrélation.  

Les attributs de la texture de chaque pixel sont  déterminés  de la manière suivante : 

             ܶሺݔ, ሻݕ ൌ ෍ ෍ ݀௫
ଶ ݀௬

ଶ ܥ൫݀௫, ݀௬, ,ݔ ൯                                                                           ሺ1.33ሻݕ
ఈ

ௗ೤ୀିఈ

ఈ

ௗೣୀିఈ

 

 .étant un entier positif ߙ 

Plus ܶሺݔ,  ሻ augmente, plus la texture est grossière. L’inconvénient majeur de cetteݕ

méthode est que la fonction d’auto-corrélation est presque la même pour des textures 

naturelles. 

1.3.4 Méthodes basées sur un modèle 

Le but de ces méthodes est d’obtenir un modèle générateur de la texture. Les 

paramètres de ce modèle permettent de caractériser ou de synthétiser une texture. On 

distingue en général trois types de modèles. Les modèles linéaires, particulièrement, les 

modèles  autorégressifs, les modèles fractals et les modèles Markoviens. 

a)Modélisation linéaire de la texture 

Dans ce type de modélisation, la valeur du niveau de gris de chaque pixel est une 

combinaison linéaire de celle des pixels voisins [48]. 

Considérant une image ܫ ൌ ሼܫሺ݅, ݆ሻ/ 0  ൑ ݅, ݆ ൑ ܯ െ 1ሽ modélisée par : 

,ሺ݅ܫ             ݆ሻ ൌ ෍ ,ሺ݇ߙ ݈ሻ ܫሺ݅ െ ݇, ݆ െ ݈ሻ ൅ ෍ ,ሺ݇ᇱߚ ݈ᇱሻ ݁ሺ݅ െ ݇ᇱ, ݆ െ  ݈Ԣሻ
ሺ௞ᇱ,௟ᇱሻאோሺ௞,௟ሻאோ

                           ሺ1.34ሻ 
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݁ሺ݅, ݆ሻ est un élément d’un champ aléatoire, ܴ est la région de prédiction. ܯ représente les 

tailles horizontale et verticale de l’image.  

Parmi les modélisations linéaires de la texture, on trouve le modèle autorégressif où  

            ൜ߚ
ሺ0, 0ሻ ൌ 1                                                 
,ሺ݇ᇱߚ ݈ᇱሻ ൌ ,ሺ݇ᇱ׊               0 ݈ᇱሻ ് ሺ0, 0ሻ                                                                                           ሺ1.35ሻ 

C'est-à-dire  

,ሺ݅ܫ               ݆ሻ ൌ ෍ ,ሺ݇ߙ ݈ሻ ܫሺ݅ െ ݇, ݆ െ ݈ሻ ൅ ݁ሺ݅, ݆ሻ
ሺ௞,௟ሻאோ

ൌ ,መሺ݅ܫ ݆ሻ ൅  ݁ሺ݅, ݆ሻ                                          ሺ1.36ሻ 

,መሺ݅ܫ ݆ሻ correspond à l’estimer de ܫሺ݅, ݆ሻ  et ݁  représente l’erreur de prédiction. 

Les coefficients  ߙሺ݇, ݈ሻ, considérés comme attributs de texture, peuvent être obtenus en 

minimisant l’espérance de carré de l’erreur entre l’estimation et la valeur réelle du 

niveau de gris en scrutant point par point la texture et en modifiant les valeurs des 

coefficients en fonction de l’écart entre ܫሺ݅, ݆ሻ et ܫመሺ݅, ݆ሻ. 

L’ensemble d’équations linéaire à résoudre est de la forme : 

,ሺ݉ߛ          ݊ሻ ൌ   ෍ ,ሺ݇ߙ ݈ሻ ߛሺ݉ െ ݇, ݊ െ ݈ሻ                 ݎݑ݋݌ ሺ0  ൑ ݅, ݆ ൑ െܯ 1ሻ                      ሺ1.37ሻ 
ሺ௞,௟ሻאோ

 

,ሺ݉ߛ          ݊ሻ ؠ ,ሺ݅ܫሾܧ ݆ሻ. ሺ݅ܫ െ ݉, ݆ െ ݊ሻ                                                                                                    ሺ1.38ሻ 

La résolution de ce système permet alors d’obtenir les   ߙሺ݇, ݈ሻ. 

b) Champs de Markov 

Les champs de Markov sont largement utilisés en vision par ordinateur, 

notamment dans le domaine de l’analyse et la synthèse des textures. Ils permettent de 

modéliser des propriétés globales en utilisant des contraintes locales. Les modèles les 

plus utilisés sont le champ de Markov Gaussien ou GMRF (Gaussian Markov Random 

Field) [56] et le modèle binomial [57]. Les paramètres de ces modèles sont considérés 

comme attributs de texture. Dans le cas du GMRF classique, le niveau de gris d’un pixel 

est égale à la somme pondérée par les paramètres du modèle, des niveaux de gris des 

voisins, à laquelle on ajoute un bruit Gaussien de moyenne nulle. La variance de ce bruit 

constitue également un des paramètres du modèle. Dans le deuxième modèle, la 
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probabilité de chaque pixel de la texture conditionnellement à ses voisins est binomiale 

dépendant du voisinage et du nombre de niveaux de gris de l’image. 

Considérons un champ aléatoire ܺ constitué de variables aléatoires ܺ௦ en chaque 

site  ݏ ,ݏ א ܵ (ici  ݏ est le pixel et ܵ l’image). ௦ܰ  désigne le voisinage de ݏ tel que : 

              ௦ܰ ؿ ,ݏሺ ݐ݁   ܵ ሻݎ ؿ ܵ: ݎ א ௦ܰ ֜ ݏ א ௥ܰ                                                                                        ሺ1.39ሻ 

On notera par la lettre  ܲ les diverses lois de probabilité liées à  ܺ. On dit qu'un champ ܺ  

est un champ de Markov relativement à   ௦ܰ, si et seulement si les deux propriétés 

suivantes sont vérifiées:   

• Positivité  

      ∀ x∈Ωୡୟ୰ୢሺୗሻ, Pሺxሻ  ൐ 0                                                                                                             ሺ1.40ሻ           

• Markovianité  

             ܲሺܺ௦ ൌ ௦ / ܺ௥ݔ ൌ ,௥ݔ ݎ א ܵሻ ൌ ܲሺܺ௦ ൌ ௦ /   ܺ௥ݔ ൌ , ௥ݔ  ݎ א ௦ܰ ሻ                             ሺ1.41ሻ          

où les lettres majuscules,  ܺ௦ א ܺ désignent les variables et les lettres minuscules, ݔ௦ א Ω, 

désignent les valeurs des réalisations respectives. Ω  est l’ensemble des réalisations 

possibles du champ   ܺ.  

Cette propriété signifie que la probabilité ܲሺ. .⁄ ሻ en un site s conditionnellement au reste 

du champ est égale à la probabilité en ce site connaissant uniquement ces voisins. 

L’utilisation des champs de Markov en traitement d’images repose 

principalement sur le théorème d’Hammerslay-Clifford et l’utilisation de la mesure de 

Gibbs [2].  

Champs de Gibbs : 

 Soit S  un ensemble de pixels muni d'un système de voisinage N, et soit C 

l’ensemble des cliques c associées à N. Les interactions locales entre les niveaux de gris  

des sites voisins s’expriment alors comme un potentiel de clique. Pour  ܿ א  un potentiel ,ܥ

   ௖ܸ  est associé à  ܿ, dont la valeur dépend des niveaux de gris des pixels constituant la 

clique. De même, L’énergie ܷሺܺ ൌ  ሻ s’exprime généralement sous forme d’une somme deݔ

fonctions   ௖ܸ qui est défini comme la somme des potentiels de toutes les cliques 

présentées dans le système de voisinage considéré : 
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             ܷሺܺ ൌ ሻݔ ൌ෍ ௖ܸሺݔሻ                                                                                                                       ሺ1.42ሻ
௖א஼

 

Le champ  X  est un champ de Gibbs (CG), si et seulement si sa loi est définie par: 

              ܲሺܺ ൌ ሻݔ ൌ ଵ
௓
ሾെܷሺܺ݌ݔ݁ ൌ                     ሻሿ                                                                                                    ሺ1.43ሻݔ

avec :  

             ܼ ൌ ෍ ሾെܷሺܺ݌ݔ݁ ൌ ሻሿ                                                                                                                ሺ1.44ሻݔ
௫אΩ  

Z est une constante de normalisation, également appelée « fonction de partition » qui fait de 

P(x) une probabilité. Etant donné que cette constante est une somme sur l’ensemble de toutes 

les configurations possibles du champ X, son calcul est dans la pratique généralement 

impossible. Par exemple, pour une image binaire  ሺCard ሺΩሻ ൌ 2ሻ de taille 256×256 pixels, le 

calcul de Z nécessite une somme sur 2ଶହ଺כଶହ଺ configurations possibles, ce qui est impossible. 

L’énergie totale d’un champ de Gibbs se décompose donc sous forme d’une somme 

d’énergies locales. Le lien entre champ de Gibbs et processus Markovien repose 

principalement sur le théorème d’Hammerslay-Clifford. Ce théorème établit 

l’équivalence entre champ de Markov et champ de Gibbs, en effet si X est un champ de 

Markov, sa distribution de probabilité est une distribution de Gibbs. Ainsi, la probabilité 

conditionnelle   ܲሺܺ௦ ൌ ௦ /   ܺ௥ݔ ൌ , ௥ݔ  ݎ א ௦ܰ ሻ s’écrit : 

              ܲሺܺ௦ ൌ ௦  / ܺ௥ݔ ൌ ,௥ݔ  ݎ ് ሻݏ ൌ  
ܲሺܺ ൌ ሻݔ

ܲሺܺ௥ ൌ ,௥ݔ ݎ ് ሻݏ ൌ
݁ି௎ሺ௫ೞ,௫ೝ,௥ஷ௦ሻ

∑ ݁ି௎ሺ௫ೞ,,௫ೝ,௥ஷ௦ሻ
              ሺ1.45ሻ 

On peut définir pour ௦ܰ  toute forme de système de voisinage. Le voisinage le plus 

souvent utilisé pour les champs de Markov en traitement d’images est le voisinage en 4 

ou en 8 connexités. A partir de ce voisinage, on peut définir des sous ensembles ܥ de 

voisins connexes appelés cliques. L’ordre de la clique représente le nombre de voisins 

contenu dans le sous ensemble, le pixel ݏ fait partie du sous ensemble (Fig. 1.9). 
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Fig. 1.9: Voisinage bidimensionnel d’ordre 1 et 2 associée à la distance euclidienne 

et les cliques associées. 

Pour une image composée d’une seule texture homogène, on a :  

             ܷሺܺ ൌ ሻݔ ൌ
1
2
෍ܸሺݔ௦ , ௦ܰሻ்ߠ                                                                                                       ሺ1.46ሻ
ே

௦ୀଵ

 

avec ܸሺݔ௦, ௦ܰሻ est le potentiel d’interaction du site ݏ  avec ses sites voisins définis par  ௦ܰ. 

Dans le cas des quatre plus proches voisins, on a :  

             ܸሺݔ௦, ௦ܰሻ ൌ ሾݒଵሺݔ௦ሻ, ,௦ሻݔଶሺݒ ,௦ሻݔଷሺݒ    ௦ሻሿ்                                                                              ሺ1.47ሻݔସሺݒ
et 

ߠ               ൌ ሾߠଵ, ,ଶߠ ,ଷߠ  ସሿ்                                                                                                                               ሺ1.48ሻߠ

Les éléments du vecteur θ correspondent aux attributs de texture, ils peuvent être 

estimés en utilisant la méthode des moindres carrés.   

Modèle Markovien binomial 

On emploi la formulation bien connu de la loi binomiale, avec la probabilité P qui 

dépend du voisinage, et un nombre de tirages égale à G-1 (où G est le nombre total des 

niveaux de gris). Ainsi on peut écrire que la probabilité conditionnelle d’avoir un niveau 

de gris ݔ௦ pour le site s par : 

         ܲሺܺݏ ൌ ݏݔ ,ݎܺ  ݎ׊ א ሻݏܰ ൌ⁄
ሺܩ െ 1ሻ!

!ݏݔ ሺܩ െ 1 െ !ሻݏݔ
ሺ1ݏݔݏߠ  െ  ሺ1.49ሻ                                  ݏݔെ1െܩሻݏߠ
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où ሺீିଵሻ!
௚!ሺீିଵି௚ሻ!

  correspond au nombre de fois de choisir ݏݔ parmi G-1 niveaux de 

gris, ߠ௦௫ೞ  la probabilité d’obtenir   ݔ௦ succès et ሺ1 െ  ௦ሻீିଵି௫ೞ    la probabilitéߠ

d’obtenir   ܩ െ 1 െ ݔ௦ échecs. 

 :௦ est une fonction du voisinage ௦ܰ telle queߠ 

ݏߠ             ൌ
exp ሺΨሻ

1 ൅ exp ሺΨሻ                                                                                                                            ሺ1.50ሻ 

Ψ est une fonction (linéaire ou non) calculée sur les niveaux de gris des pixels 

appartenant au voisinage du site considéré et qui prend des expressions différentes selon 

l’ordre du modèle.   

           Ψ ൌ
1
T ሺαୱ ൅ ෍ βୱ୰xrሻ

୰א୒౩

                                                                                                     ሺ1.51ሻ   

Ainsi pour un modèle d’ordre 1, on pose : 
 

       Ψ ൌ a ൅ bଵ൫x୧,୨ିଵ ൅ x୧,୨ାଵ൯ ൅ bଶ൫x୧ିଵ,୨ ൅ x୧ାଵ,୨൯ ൅ bଷ൫x୧ିଵ,୨ିଵ ൅ x୧ାଵ,୨ାଵ൯ ൅ bସ൫x୧ାଵ,୨ିଵ ൅

x୧ିଵ,୨ାଵሻ                                                                                                                                                ሺ1.52ሻ  

Une texture est donc caractérisée par le vecteur de paramètres   ߚ ൌ   ሺܽ, ܾ1, ܾ2, ܾ3, ܾ4ሻ். 

Les coefficients   ܽ, ܾ1, ܾ2, ܾ3, ܾ4  de   ߚ peuvent être assimilés à des attributs texturaux. Il 

est possible de leur associer une signification perceptuelle. Le paramètre ܽ est lié au 

niveau de gris moyen de la texture, les coefficients b1, b2, b3, b4 décrivent respectivement 

l’homogénéité horizontale (b1), verticale (b2) et diagonale (b3, b4) de la texture.   

La notation matricielle donne : 

            Ψ ൌ Qୱ் ߚ                                                                                                                                              ሺ1.53ሻ 

avec 

       ܳ௦ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ۍ

x୧,୨ିଵ ൅ x୧,୨ାଵ
x୧ିଵ,୨ ൅ x୧ାଵ,୨

x୧ିଵ,୨ିଵ ൅ x୧ାଵ,୨ାଵ
x୧ାଵ,୨ିଵ ൅ x୧ିଵ,୨ାଵے

ۑ
ۑ
ې
                                                                                                                        ሺ1.54ሻ  

Leurs estimations par les moindres carrés donnent : 

ߚ           ൌ ൥෍ܳ௦ܳ௦்
ே

௦ୀଵ

൩

ିଵ

൥෍ܳ௦

ே

௦ୀଵ

Ψ൩                                                                                                             ሺ1.55ሻ 
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1.3.5 Morphologie mathématique 

La morphologie mathématique est une théorie d’analyse d’images élaborée par G. 

Matheron et de J. Serra en 1964. Elle est fondée sur les concepts de géométrie, topologie, 

théorie des probabilités et surtout sur la théorie des ensembles. La morphologie 

mathématique constitue une approche d’analyse d’images à part entière et peut être 

utilisée pour résoudre un grand nombre de problèmes de traitement d’images tels que le 

filtrage, l’analyse de textures et la segmentation d’images  [8]: 

L’idée de base de la morphologie mathématique est de comparer les objets présents dans 

l’image à  analyser à l’aide d’un autre objet de forme connue appelé élément structurant 

[58]. Ce dernier est une forme géométrique qui peut être un carré, un cercle, une croix, 

ou un losange… . L'élément structurant est ainsi déplacé de façon à ce que son centre O 

passe par toutes les positions dans l'image à analyser. Pour chacune des positions de O, 

on se pose une question relative à l'union ou à l'intersection de l'élément structurant 

avec les objets de l'image. L'ensemble des points correspondant à une réponse positive 

permet de construire une nouvelle image à partir de la quelle, on peut extraire une 

information.  

1.3.5.1 Transformations morphologiques binaires de base  

Une image binaire peut être considérée comme une partie d’un espace ܦ ൌ ܴௗ  

dont l’origine est notée O. 

Erosion binaire 

L’érosion d’un ensemble A par un élément structurant E est définie à partir de la 

soustraction ensembliste de Minkowski, notée ٓ, sous la forme : 

ሻܣாሺߝ ൌ ٓܣ ܧ ൌ ሼݏܰ/ݏ ك         ሽ                                                                                                     ሺ1.56ሻܣ

où   ௦ܰ désigne la translation de l’élément structurant  ܧ  centré au point  ݏ / ݏ א  .ܣ

Dilatation binaire 

La dilatation d’un ensemble ܣ par un élément structurant ܧ est définie à partir de 

l’addition de Minkowski, notée ⊕, telle que : 

ሻܣሺܧߜ             ൌ ْܣ ܧ ൌ ሼݏ/ ௦ܰ ת ܣ ്  ሽ                                                                                                 ሺ1.57ሻ׎
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La dilatation s’exprime donc comme l’union des éléments structurants dont l’origine est 

déplacée à l’intérieur de A. 

En pratique, l’érosion et la dilatation binaires sont rarement utilisées seules. 

Leurs combinaisons donnent naissance à deux autres opérations morphologiques que 

sont l’ouverture, la fermeture et le gradient morphologique. 

Ouverture et fermeture binaires 

L’ouverture d’un ensemble ܣ par  ܧ , notée ܣா  est l’ensemble résultant d’une 

érosion de ܣ par  ܧ, suivie d’une dilatation de l’ensemble érodé par le même élément 

structurant tel que : 

ாܣ              ൌ ሺܣ ٓ ሻْܧ  ሺ1.58ሻ                                                                                                                          ܧ

L’opération d’ouverture a pour effet de supprimer les petits détails se trouvant à la 

périphérie des sous ensembles convexes. 

D’une manière duale à l’ouverture, la fermeture, notée  ܣா , est le résultat d’une 

dilatation suivie d’une érosion en utilisant le même élément structurant : 

ாܣ                ൌ ሺܧْܣሻٓܧ                                                                                                             ሺ1.59ሻ 

La fermeture morphologique agit de manière duale à l’ouverture, c’est à dire qu’elle 

bouche les parties du fond de l’image ne contenant pas l’élément structurant.                                

Gradient morphologique binaires 

Le gradient morphologique est défini à partir de l’érosion et de la dilatation. On 

considère : 

- Le gradient morphologique ou gradient de Beucher : 
ሻܣாሺߩ                        ൌ ሻܣாሺߜ െ  ሻ                                                                                                       ሺ1.60ሻܣாሺߝ

- Le gradient morphologique interne : 
ሻܣாషሺߩ                           ൌ ܣ െ  ሻ                                                                                                          ሺ1.61ሻܣாሺߝ

- Le gradient morphologique externe : 

ሻܣாశሺߩ                            ൌ ሻܣாሺߜ െ  ሺ1.62ሻ                                                                                             ܣ
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1.3.5.2 Transformations morphologiques des images en niveaux de gris  

La morphologie mathématique en niveaux de gris peut être vue comme 

l’extension de la morphologie binaire (dans  Ժଶ) à l’espace Ժଷ à trois dimensions et ceci, en 

passant par l’intermédiaire de la notion d’ombre d’une image. En effet, une image en 

niveaux de gris, est caractérisée par une fonction ܫ définie sur le support ܦ ؿ Ժଶ à valeur 

dans l’intervalle discret ሾ0, … , G െ 1ሿ représentant l’ensemble des niveaux de gris 

possibles. La fonction ܫ définie ainsi une surface de l’espace  Ժଷ; l’ensemble de tous les 

points situés sous cette surface correspond à l’ombre de l’image ܫ  (Fig. 1.10). On note cet 

ensemble ܷሺܫሻ tel que : 

           ܷሺܫሻ ൌ ሼሺݏ,݉ሻ א  ܼଷ / ݏ א ݉  ݐ݁  ܦ ൑   ሻሽ                                                                         ሺ1.63ሻݏሺܫ

                                      

Fig. 1.10: Ombre d’une image à niveau de gris ܫ de support   ܦ. 

On considère des éléments structurants fonctionnels : c'est-à-dire qu’un élément 

structurant est défini, comme étant une petite image, par un support ܧ ؿ Ժଶ et une 

fonction de gris ݄ா définie sur  ܧ, on le note ሺܧ, ݄ாሻ (Fig.1.11). C’est un ensemble de Ժଷ qui 

en contient toujours l’origine. 

 
Fig. 1.11 : Exemple d’élément structurant fonctionnel ሺܧ, ݄ாሻ 

Erosion 

L’érosion de l’image  ܫ par l’élément structurant  ሺܧ, ݄ாሻ, notée  ߝሺா,௛ಶሻሺܫሻ, est 

identique à l’érosion,  ߝሺா,௛ಶሻሺܷሺܫሻሻ, de l’ombre d’une fonction  ܫ, ܷሺܫሻ, par un élément 

structurant ሺܧ, ݄ாሻ.  

ሻݏሻሺܫሺா,௛ಶሻሺߝ   ൌ   ሻ൯ܫሺா,௛ಶሻ൫ܷሺߝ   ൌ ܷሺܫሻ ٓ ෙܧ ൌ inf ሼܫሺݕሻ െ ݕ /ሻݕሺܧ݄ א  ሻሽ                  ሺ1.64ሻݏሺܧ

݄ா

ܧ

I 

D 
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où ܧෘ est le transposé de l’élément structurant  ܧ, il est  défini par la symétrie centrale. 

Si l’élément structurant est non fonctionnel  ሺ݄ܧ ൌ 0ሻ, on écrira : 

ሻݏሺܫாߝ              ൌ infሼܫሺݑሻ; ݑ  א ௦ܰሽ ൌ ሻݏሺܫ ٓ   ෘ                                                                                      ሺ1.65ሻܧ

Dilatation 

De la même façon que pour l’érosion, on peut définir la dilatation d’une image ܫ  

par l’élément structurant  ሺܧ, ݄ாሻ comme la dilatation de son ombre ܷሺ݂ሻ : 

ሻݏሻሺܫሺா,௛ಶሻሺߜ                ൌ   ሻ൯ܫሺா,௛ಶሻ൫ܷሺߜ ൌ ܷሺܫሻ ْ ෘܧ ൌ sup ሼ݂ሺݕሻ ൅ ݄ாሺݕሻ/ ݕ א  ሻሽ           ሺ1.66ሻݏሺܧ

Si l’élément structurant est non fonctionnel, on a : 

ሻݏሺܫ஻ߜ             ൌ ;ሻݑሼ݂ሺ݌ݑܵ ݑ א ௦ܰሽ ൌ ሺ݂ ْ  ሻ                                                                              ሺ1.67ሻݏሻሺܧ

Gradient 

Un filtre Gradient permet de mettre en évidence les variations de niveaux de gris 

suivant un axe variable, ce qui aura pour effet de mettre en évidence les fronts et de 

révéler les textures. Pour une direction donnée, un filtre Gradient est utilisé pour 

augmenter ou bien réduire les fronts sur cette direction. Il est utilisé en particulier pour 

mettre en évidence des contours. 

             ݃ ൌ ሺܫ ْ ሻܧ െ ሺܫ ٚ                          ሻ                                                                                                     ሺ1.68ሻܧ

Ouverture et fermeture des images au niveau de gris 

L'ouverture et la fermeture des images sont, comme dans le cas de la morphologie 

binaire, déduites des transformations élémentaires. 

- l'ouverture : ܱாܫሺܣሻ ൌ  ሻ൯                                                                                          ሺ1.69ሻܣሺܫாߝா൫ߜ

- la fermeture :  ܨாܫሺܣሻ ൌ  ሻ൯                                                                                      ሺ1.70ሻܣሺܫாߜா൫ߝ

1.3.5.3 Analyse de la texture par morphologie mathématique 

L’utilisation de la morphologie mathématique en analyse de la texture d’images est 

basée en générale sur une série d’ouvertures par un élément structurant de taille 

croissante [30] [31] [32] [59].  
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Granulométrie et distribution de taille 

La granulométrie permet d’analyser des objets ou de filtrer des images suivant 

des critères de forme.  L’analyse granulométrie ou distribution de taille, introduite par 

Matheron, consiste à itérer une ouverture (ou une fermeture) à l’aide des éléments 

structurants de tailles croissantes, appliquée aux images binaires.  Son application pour 

les images de niveaux de gris est faite par Serra. Il s’agit plus exactement d’appliquer 

une suite d’ouvertures morphologiques. D.Wang [59] construit un ensemble de ݊ 

éléments structurants ሺܧ଴, ,ଵܧ … ,  ܧ  ௡ିଵሻ définis sur  Ժଶ, construit à partir d’un élémentܧ

comme suit (Fig. 1.12) : 

଴ܧ - ൌ ሼ݋ሽ    ሺܧ଴ se restreint à l’origine  Ժଶ).   

௜ାଵܧ - ൌ ௜ܧ ْ     .(ܧ  ௜ parܧ ௜ାଵ  est le dilaté deܧሺ ܧ

 

                                                    
 

 
 
 
 
 
 ܧ                               ଷܧ                    ଶܧ              ଵܧ         ଴ܧ 

Fig.1.12: Exemple des quatre premiers éléments structurants obtenus à partir de 
l’élément ܧ des huit voisins. 

Il décompose ensuite une image ܫ  en un ensemble d’images composantes  ܫ௝ ሺ݆ ൌ 0, 1, … , ݊ሻ 

contenant chacune des éléments textuels de même taille selon l’algorithme suivant : 

 

                             

 

Algorithme 1: Décomposition morphologique multi-taille 

L’algorithme commence par extraire les primitives de grandes tailles dans  ܫ଴  en 

utilisant l’élément structurant le plus grand  ሺܧ௡ሻ. Ensuite, on réitère l’extraction sur 

l’image source privée de ses plus grands éléments  à l’aide de  ܧ௡ିଵ. Et, de la même façon, 

les primitives de moins en moins larges sont extraites en utilisant des éléments 

structurants de plus en  plus petits. 

                
               
                     
                     
                     
               

         

௝ܫ      ൌ ܱா೙షೕ൫ܨ௝൯; 

Algorithme 
଴ܨ ൌ  ; ܫ
Pour j=0 à n faire 
{ 

௝ାଵܨ       ൌ ௝ܨ െ  ; ௝ܫ  
} 
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Une fois cette décomposition effectuée, un ensemble de paramètres de chaque image 

composante est calculé (moyenne des niveaux de gris  ݉௜). Il en résulte ainsi, une texture 

caractérisée par un vecteur à   ݊  ൅  1 composantes  ሺ݉଴, . . . , ݉௡ሻ . 

Chaque image composante    ܫ௝  conserve les primitives de texture d’une certaine taille 

correspondant à la taille de l’élément structurant  ܧ௡ି௝. La somme des images 

composantes redonne l’image originale : 

௜ܫ෍,ݔ׊             

௡

௜ୀ଴

ሺݔሻ ൌ  ሻ                                                                                                            ሺ1.71ሻݔሺܫ

Cette méthode d’analyse de textures peut être considérée comme appartenant à 

l’approche structurelle car elle permet d’extraire les primitives composant la structure 

des textures. 

1.4 Classification des images  

La classification permet de partitionner un ensemble  d’observations comme les 

images en différentes classes, en regroupant dans une même classe les observations 

(images)  présentant les mêmes caractéristiques. La classification des images intervient 

comme une étape très importante dans des applications de reconnaissance des formes 

telles que la reconnaissance des visages, des empreintes, etc.… ainsi qu’en indexation 

d’images (rechercher une image dans une base de données).  Dans ce type d’application 

chaque image peut être caractérisée par un ensemble d’attributs qui correspondent 

généralement aux  attributs de texture. Les méthodes de classification se distinguent par 

leur caractère supervisé et non supervisé. Lorsque les différentes classes des 

observations sont connues au préalable, la classification est dite supervisée. En 

revanche, dans le cas où l’on n’a aucune connaissance a priori sur l'appartenance des 

observations aux classes, on parle de classification non-supervisée ou clustering, celle-ci 

est plus utilisée pour la segmentation des images. Dans un contexte supervisé, on 

dispose d’échantillons (ensemble  d’observations)  ou chaque observation est caractérisée 

par un ensemble d’attributs. L’appartenance de chaque observation de cet échantillon à 

une classe est connue a priori. Dans ce cas ces observations sont appelées prototypes de 

la classe. La classification a pour but de définir à partir des prototypes des modèles 

mathématiques pour chaque classe. Ces modèles peuvent être un simple centre de 

gravité, une fonction de densité de probabilité ou une surface de séparation entre des 

classes. Les étapes de caractérisation et de classification des observations prototypes des 
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classes constituent ce qu’on appelle la phase d’apprentissage. Celle-ci se distingue de la 

phase de décision qui consiste à affecter une nouvelle observation à l’une des classes 

définie lors de la phase d’apprentissage. Il existe une multitude de méthodes de 

classification supervisée. Les plus classiques  sont  la classification optimale de Bayes et 

la règle des K plus proches voisins.  

1.4.1 Classification par la méthode bayésienne  

Cette méthode de nature statistique, suppose que l’échantillon à analyser est 

composé de  ܰ  observations tirées, indépendamment, de ܭ classes ܥ௞ où ݇ ൌ 1, 2, … ,   ܭ

selon les lois de probabilité conditionnelles  ܲሺܺ/ܥ௞ሻ connues. Par application du 

théorème de Bayes, il est possible de déterminer la probabilité pour qu’une 

observation  ܺ௤  appartienne à la classe ܥ௞. Cette probabilité, appelée aussi probabilité a 

posteriori de la classe  ܥ௞, est donnée par la relation [64] : 

          ܲሺܥ௞/ܺ௤ሻ ൌ
ܲሺܺ௤/ܥ௞ሻܲሺܥ௞ሻ

ܲሺܺ௤ሻ
                                                                                         ሺ1.72ሻ  

où ܲሺܺ௤ሻ désigne la valeur de la fonction de densité sous-jacente à la distribution des 

observations provenant de l’échantillon au point  ܺ௤ , et ܲሺܥ௞ሻ désigne la probabilité a 

priori de la classe ܥ௞ de telle sorte que :  

            ෍ ܲሺܥ௞ሻ ൌ 1                                                                                                                                       ሺ1.73ሻ
௄

௞ୀଵ

 

ܲሺܺ௤/ܥ௞ሻ désigne la probabilité conditionnelle de la classe ܥ௞, c'est-à-dire, la fonction de 

densité de probabilité sous-jacente à la distribution des observations provenant de la 

classe ܥ௞. Dans ces conditions, le risque d’erreur lié à l’affectation de l’observation  ܺ௤ à 

la classe ܥ௞ est donné par [65]:  

          ܴሺܥ௞/ܺ௤ሻ ൌ 1 െ ܲሺܥ௞/ܺ௤ሻ                                                                                                  ሺ1.74ሻ 

Pour obtenir un classement optimal, il faut affecter toute observation ܺ௤ à la 

classe ܥ௞ qui minimise ce risque, donc qui maximise la probabilité a posteriori. Le 

problème de classification d’une observation ܺ௤ peut être résolu en adoptant la règle de 

décision suivante : 

Décider ܥ௦ si :  ܲሺܥ௦/ܺ௤ሻ ൐ ܲሺܥ௞/ܺ௤ሻ, ݇ ׊ ൌ 1, 2, … , , ܭ ሺ݇ ്  ሻ                                      ሺ1.75ሻݏ
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L’application de la règle de Bayes revient à trouver des fonctions de décision  ݀௞ሺܺ௤ሻ, 

݇ ൌ 1, 2, … ,  :௦ si et seulement siܥ telles que l’observation ܺ௤ soit affectée à la classe ,ܭ

             ݀௦൫ܺ௤൯ ൐   ݀௞൫ܺ௤൯                   ׊ ݇ ൌ 1, 2, … , ,ܭ ݏ ് ݇                                                        ሺ1.76ሻ 

où    ݀௞൫ܺ௤൯ ൌ ܲሺܺ݇ܥ/ݍሻܲሺ݇ܥሻ                                                                                                       ሺ1.77ሻ  

Dans la plus part des cas, la probabilité conditionnelle de la classe ܥ௞ est de type 

gaussienne telle que [64][65]: 

            ܲሺܺ௤/ܥ௞ሻ ൌ
exp ሺെ12 ൫ܺ௤ െ ௞൯ߤ

் ∑ ሺܺ௤ െ ௞ሻሻିଵߤ
௞

ሺ2ߨሻ
ே
ଶ |∑ |௞

ଵ
ଶ

                                                                     ሺ1.78ሻ 

Dans cette expression, ߤ௤ est le vecteur moyenne de la classe ܥ௞ et  ∑௞   la matrice de 

covariance de la classe ݇ܥ. 

Ainsi, les fonctions de décision   ݀௞ peuvent être écrites  sous la forme : 

              ݀௞൫ܺ௤൯ ൌ െ
1
2
log|Σ୩| െ

1
2
൫ܺ௤ െ ௞൯ߤ

்
෍ ൫ܺ௤ െ ௞൯ߤ ൅ logሾܲሺ

ିଵ

௞
 ሻሿ                          ሺ1.79ሻ݇ܥ

Les probabilités ܲሺܥ௞ሻ peuvent être estimées par : 

             ܲሺܥ௞ሻ ൌ
஼ܰೖ
ܰ
                                                                                                                                        ሺ1.80ሻ 

où ஼ܰೖ est le nombre d'observations appartenant à la classe ܥ௞  et ܰ le nombre 

d’observations totales.  ߤ௞ et ∑௞   sont estimés par la moyenne et la variance empirique à 

partir des prototypes de la classe  ܥ௞. 

1.4.2.  Méthode des k plus proches voisins  

Contrairement à la méthode précédente où la probabilité conditionnelle de la 

classe ܥ௞ est choisie à priori (généralement gaussienne), dans la méthode des k plus 

proches voisins (kppv), cette probabilité est supposée inconnue, elle est alors estimée de 

la manière suivante : 

 Un volume ܸሺܺ௤ሻ centré sur chaque point ܺ௤ des échantillons est déterminé de façon à 

ce qu’il englobe ݇ observations de l’ensemble d’apprentissage. On dénombre alors le 



Analyse et segmentation d’images texturées 
 

33 
 

nombre ݇௜ de voisins de ܺ௤ appartenant à chaque classe ܥ௞. La densité de probabilité de 

la classe ܥ௞ contenant ஼ܰೖ points prototypes est alors estimée comme suit [64] : 

             ෠ܲሺܺ௤/ܥ௞ሻ ൌ
݇௜

஼ܰೖܸ൫ܺ௤൯
                                                                                                                      ሺ1.81ሻ 

En remplaçant ܲሺܥ௞ሻ  par 
ே಴ೖ
ே
  et ܲሺܺ௤/ܥ௞ሻ par ෠ܲሺܺ௤/ܥ௞ሻ dans la règle de Bayes (Equation  

(1.71)), on aboutit à la règle suivante : 

            ܺ௤ א ௞/ܺ௤ሻܥሺܲ ݅ݏ    ௞ܥ ൌ max
௜ୀଵ,…,௄

ሺ݇௜ሻ                 ݇ ൌ෍݇௜

௄

௜ୀଵ

                                                          ሺ1.82ሻ 

Cette règle peut être énoncée comme suit : si les ݇ plus proches voisins d’un  point ܺ௤  

appartiennent en majorité à la classe ܥ௞ , alors  ܺ௤ appartiendra à la classe ܥ௞.  

1.5 Segmentation d’images texturées 

Segmenter une image texturée revient à décomposer celle-ci en un ensemble de 

régions ayant des caractéristiques texturales homogène. Mathématiquement la 

segmentation est le partitionnement d'une image ܫ en ܰ  régions ܴ௜  (ensembles de pixels) 

disjointes et homogènes selon un prédicat ou critère ܲ déterminé (couleur, intensité, 

texture, niveau de gris, indice, …) [1]. 

Formellement, l’ensemble des régions ሼܴଵ, ܴଶ, … , ܴேሽ est une segmentation de 

l’image ܫ si :   

ڂ   -1 ܴ௜ ൌ ேܫ
௜ୀଵ ,   ݅ א ሾ1, ܰሿ      

2-   ܴ௜   ת   ௝ܴ  ൌ ݅׊       ׎ ് ݆ 

3-   ܴ௜ est connexe, ׊ ݅ א ሾ1, ܰሿ 

4-  ܲሺܴ௜ሻ ൌ ݅ ׊    ݅ܽݎݒ א ሾ1, ܰሿ 

5- ܲ൫ܴ௜ ׫ ௝ܴ൯ ൌ ݅ ׊    ,ݔݑ݂ܽ ്  à ݁ݐ݆݊݁ܿܽ݀ܽ ௜ܴ ݐ݁  ݆ ௝ܴ 

La première condition implique que chaque pixel de l’image doit appartenir à une région 

ܴ௜ et l’union de toutes les régions correspond à l’image entière. La deuxième condition  

stipule l’intersection de deux régions distinctes égale à l’ensemble vide. La troisième 

condition est relative à la structure des régions. Elle définit une région comme un 

ensemble de pixels qui doivent être connexes. La quatrième condition exprime le fait que 

  ሺ1.83ሻ
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chaque région doit respecter un prédicat d’uniformité  ܲ. La dernière condition implique 

le non réalisation de ce même prédicat pour la réunion de deux régions adjacentes. 

La segmentation d’images texturées est basée sur les mêmes approches de la 

segmentation basée seulement sur le niveau de gris ou couleur. Elle consiste soit à 

extraire les contours des régions (type contour), soit les régions elles-mêmes (type 

région). Les méthodes de type contour détectent les zones de fortes discontinuités des 

attributs de texture. Contrairement à l’approche frontière qui recherche les 

dissimilarités, l’approche région recherche plutôt la similarité. Elle consiste à chercher 

les ensembles de pixels partageant des propriétés (attributs de texture) communes. Ces 

deux approches sont duales même si elles utilisent des formalismes différents. On 

s’intéressera dans ce qui suit qu’à l’approche de type région. Les étapes de la 

segmentation d’images texturées de type région sont résumées dans le schéma de la 

figure (1.13).  

 

 

 

 

 

 

  

Fig. 1.13 : Etape de segmentation d’images texturées. 

Les méthodes proposées dans ce cadre de la segmentation de type région peuvent être 

classées en deux catégories : 

      - Segmentation par analyse des propriétés spatiales. 

      - Segmentation par classification des pixels. 

1.5.1  Segmentation par analyse des propriétés spatiales  

Ces méthodes considèrent une région comme un ensemble de pixels connexes dont 

les attributs de texture sont proches les uns des autres. Elles procèdent par un balayage 

  Image originale 
 

Extraction des 
attributs de 

Segmentation 

Image 
segmentée 

Chaque pixel est 
caractérisé par 
un ensemble 

Chaque pixel est 
affecté à une 
classe 
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de l’image afin de construire les régions et font intervenir l’information texturale pour la 

prise de décision. On distingue deux types d'approches : 

- la segmentation par croissance de régions. 

- la segmentation par division-fusion de régions.  

Croissance des régions 

La segmentation par croissance de régions consiste à faire croître des régions en y 

ajoutant successivement les pixels adjacents qui satisfont un critère d’homogénéité. La 

croissance s’arrête lorsque tous les pixels ont été traités. L’étape initiale consiste à 

sélectionner les germes des régions qui correspondent généralement à un pixel. Puis, les 

régions sont construites en y ajoutant successivement les pixels qui leur sont connexes et 

qui vérifient un critère de similarité. L’avantage de la croissance de régions est de 

préserver la forme de chaque région de l’image. Cependant, une mauvaise sélection des 

germes ou un choix du critère de similarité mal adapté peut entraîner des phénomènes 

de sous-segmentation ou de sur-segmentation. Ce type d’approche a été notamment 

utilisé par Reed et al pour la segmentation d’images texturées [60].      

Division-Fusion  

La segmentation par division-fusion procède quant à elle en deux étapes. Dans la 

première étape, l’image est divisée en quatre régions de taille plus petite. Chaque région 

non homogène est elle-même divisée en quatre sous régions de taille encore plus petite. 

Ce processus de division est répété jusqu’à ce que toutes les sous régions respectent le 

critère d’homogénéité. Dans la deuxième étape, les régions adjacentes issues de l’étape 

de division présentant des caractéristiques de texture identiques sont fusionnées.  Cette 

approche a été utilisée par Chen et Pavlidis [61] en utilisant principalement les 

paramètres extraits de la matrice de cooccurrence comme attributs de texture. Doherty 

et al [62] ont proposé une méthode constituée de deux phases. Dans la première phase, 

l’algorithme division-fusion est appliqué en tenant compte que des niveaux de gris 

seulement. Dans la 2ème  phase, les régions formées lors de la première phase sont 

fusionnées si leurs attributs de texture sont proches. A noter que les attributs utilisés 

sont ceux extraits à partir de la matrice de cooccurrence. Les méthodes de segmentation 

par région exploitent correctement les informations contextuelles de l’image. 

L’inconvénient de ces méthodes est qu’elles produisent un nombre élevé de régions par 

rapport au nombre d’objets présents dans l’image. 
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1.5.2 Segmentation par classification des pixels 

Des méthodes de classification non supervisées ont été abondamment utilisées 

pour la segmentation d’images texturées. Ces méthodes considèrent une région comme 

un ensemble de pixels connexes ayant des caractéristiques texturales similaires et 

forment un nuage de point dans l’espace des attributs. La classification consiste à 

retrouver des groupes de points qui forment des classes [3].  Pour atteindre cet objectif 

plusieurs techniques ont été proposées [48] [63]. Parmi elles, on peut citer les 

algorithmes K-means et Fuzzy C-means.         

Algorithme des K-means 

La méthode K-means fait partie d’un ensemble de techniques métriques de 

partition dont le principe consiste à choisir initialement ܭ représentants                 

ܴଵ, ܴଶ, … , ܴ௞, … , ܴ௄ de ܭ classes  ܥଵ, ,ଶܥ … , ,௞ܥ … ,  ௄ , définissant ainsi une représentationܥ

ܴ ൌ ሼܴଵ, ܴଶ, … , ܴ௞, … , ܴ௄ሽ  et une partition  ܥ ൌ ሼܥଵ, ,ଶܥ … , ,௞ܥ … ,  ௄ሽ. Chacune desܥ

observations à classer est affectée à l’une des ܥ௞ selon une mesure de similarité entre 

chaque représentant ܴ௞ et l’observation considérée. La partition ܥ ainsi obtenue est 

utilisée pour redéfinir une nouvelle représentation  ܴ. Ce processus itératif, qui inclut les 

deux phases de définition de la partition ܥ et la réactualisation de la représentation  ܴ, 

prend fin lorsqu’un critère mesurant l’adéquation entre la représentation  ܴ et la 

partition ܥ est optimisé.  

La méthode des K-means, connue sous le nom de procédure de minimisation de 

l’erreur quadratique [4], fonctionne suivant l’algorithme 2. La représentation ܴ௞ de 

chaque classe ܥ௞ est définie par son centre  ܺ௞. La mesure de similarité utilisée est la 

distance euclidienne ݀௞൫ܺ௤൯ ൌ ݀ሺܺ௤,   ܺ௞ሻ de chacune des observations ܺ௤ aux différents 

centres   ܺ௞  choisis initialement. Le critère à optimiser est défini par :  

ሻܥሺܬ              ൌ෍෍݀൫ܺ௤,   ܺ௞൯
ଶ
ൌ෍ܬ௞ሺܥሻ

௄

௟ୀଵ

ொ಼

௤ୀଵ

௄

௟ୀଵ

                                                                                      ሺ1.84ሻ 

 où ܳ௄ représente le nombre d’observations de la classe  ܥ௞ . 

La partition כܥ qui optimise ce critère est définie par : 
ሻכܥሺܬ              ൌ min

஼
 ሻ                                                                                                                                ሺ1.85ሻܥሺܬ
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 Dans cet algorithme, les fonctions de décision ݀௞ permettant l’affectation des 

observations aux différentes classes sont définies par : 

            ݀௞൫ܺ௤൯ ൌ
ܳ௞

ܳ௞ െ 1
ฮܺ௤ െ   ܺ௞ฮ

ଶ
, ݇ ് ௦൫ܺ௤൯݀   ݐ݁ ݏ ൌ

ܳ௦
ܳ௦ െ 1

ฮܺ௤ െ   ܺ௦ฮ
ଶ
, ݇ ൌ  ሺ1.86ሻ             ݏ

L’algorithme K-means nécessite, dans sa version de base, la spécification de nombreux 

paramètres, tels que le nombre de classes K et les partitions de départ. Les performances 

de cette procédure dépendent fortement des valeurs de ces paramètres prédéfinis par 

l’opérateur. En ce qui nous concerne, nous avons utilisé cette technique dans une version 

simplifiée. Nous avons donc donné au paramètre K la valeur correspondant au nombre 

exact de classes constituant chacun une texture. Les K centres sont générés d’une 

manière aléatoire. 

     Etape 1 : Initialisation 
     1. Lire la taille de la fenêtre de voisinage (w). 
    2. Lire le nombre de classes de textureሺ݊௖ሻ. 
    3. Calculer les attributs de texture pour chaque pixel (analyse local). 
      Etape 2 : Initialisation des centres de classes 
          Initialiser au hasard ሺ݊௖ሻ centre de gravité qui correspond à ሺ݊௖ሻ classes. 
      Etape 3 : Affectation 

1. Affecter chaque observation ܺ௤  à une classe  ܥ௞, Dont le centre est  ܺ௞ . L’observation ܺ௤                                 
appartient à la classe   ܥ௞ du centre  ܺ௞  si et seulement si |หܺ௤ െ   ܺ௞ห| est minimum pour 
tout    k=1,2,…, nc. 

    2. Mettre à jour le centre de graviter  ܺ௞.  
            ܺ௞௝ ൌ

ଵ
ேೖ
∑ ௜ܶ௝ ௜א஼ೖ  où ௞ܰ le nombre de pixel de la classe  ܥ௞. 

     3. Répéter à chaque fois l’étape 3 si les nouveaux centres ont changés. 
 

Algorithme 2: Algorithme K-means 

 Algorithme de Fuzzy C-means 

L’algorithme Fuzzy C-means (FCM) découle de l’algorithme K-means. L’idée de 

base est qu’un individu peut appartenir à plusieurs classes avec des degrés 

d’appartenance différents, contrairement à la classification exclusive où un individu ne 

peut appartenir qu’à une seule classe. Les degrés d’appartenance des observations aux 

différentes classes sont présentés dans une matrice  de dimension ሺܳ ൈ  ሻ où ܳ est leܭ

nombre d’observations et ܭ est le nombre de classes. Ces degrés d’appartenance notés 

ݍ௤௞  ሺߤ ൌ 1,… , ݇ ݐ݁ ܳ ൌ 1,… ,  : ሻ  doivent satisfaire les conditions suivantesܭ
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 Le principe de la méthode FCM consiste à minimiser la fonction objective suivante :
  

ሻܥ௠ሺܬ              ൌ ෍෍ߤ௤௞௠ ݀௤௞ଶ
௄

௞ୀଵ

ொ

௤ୀଵ

                  1 ൏ ݉ ൏ ∞                                                                           ሺ1.88ሻ 

où  ݉ est le facteur flou et  ݀௤௞  , la distance séparant l’objet ܺ௤ du centre തܺ௞ de la classe k. 

Cette distance exprime la similarité entre l’observation et le centre d’une classe telle 

que : 

             ݀௤௞ ൌ ฮܺ௤ െ ܺ௞ฮ ൐ 0,  ሺ1.89ሻ                                                                                             ݇  ݐ݁  ݍ ׊

Comme pour la méthode K-means, la méthode FCM fonctionne d’une manière itérative. 

A chaque itération, une mise à jour du degré d’appartenance ߤ௤௞   et  des centres ܺ௞  des 

classes est effectuée. La mise à jour des centres des classes est donnée  par l’expression 

suivante : 

              ܺ௞ ൌ
∑ ௤௞௠ߤ ܺ௤
ொ
௤ୀଵ

∑ ௤௞௠ߤ
ொ
௤ୀଵ

                                                                                                                               ሺ1.90ሻ 

La mise à jour des centres des classes modifie la répartition des observations, par 

conséquent une mise à jour de la matrice d’appartenance est nécessaire. Elle est 

effectuée en utilisant l’expression suivante :       

௤௞ߤ   ൌ
1

∑ ൬
݀௤௞
݀௤௝

൰
ଶ
௠ିଵൗ

௄
௝ୀଵ

௤௞ߤ  ܿ݁ݒܽ      ൌ ௤௞݀  ݅ݏ  1 ൌ ௤௞ߤ   ݐ݁  0 ൌ ݆ ݎݑ݋݌   0 ് ௤௝݀/ ܭ ൌ 0     ሺ1.91ሻ 

Algorithme 3 présente l’algorithme Fuzzy C-means où la variable ݐ indique le numéro de 

l’itération. Le critère d’arrêt est indiqué par la dernière étape de l’algorithme. Il consiste 

à vérifier si la répartition entre deux itérations est la même ou non. ߝ est un nombre réel 

dont la valeur est comprise entre 0 et 1. 

 

 

௤௞ߤ א ሾ0, 1ሿ      ݍ ׊, ݇ 

෍ߤ௤௞ ൌ ݍ׊   1
௄

௞ୀଵ

 

0 ൏ ෍݇ݍߤ ൏ ݇׊    ܳ

ொ

௤ୀଵ

 
 (1.87) 
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1- Fixer le nombre ࡷde classes et le facteur flou  ࢓. 

2- Initialisation des  centres des classes, ࢚ ൌ ૙. 

3- Déterminer la matrice d’appartenance ࢁሺ૙ሻen utilisant les équations 1.88 et 1.89. 

4- ࢚ ൌ ࢚ ൅ ૚et déterminer les nouveaux centres des classes en utilisant l’équation 1.89. 

5- Déterminer la matrice d’appartenance ܃ሺ࢚ሻen utilisant les équations 1.88 et 1.90. 

6- Si ฮ܃ሺ࢚ା૚ሻ െ ሺ࢚ሻฮ܃ ൏  .s’arrêter; sinon aller à l’étape 4  ߝ

 Algorithme 3: Algorithme Fuzzy C-means 

L’algorithme FCM possède les mêmes inconvénients que l’algorithme K-means à savoir 

la sensibilité à la répartition initiale et le choix du nombre de classes. Comme pour  

l’algorithme K-means, nous avons également utilisé cette technique dans sa version 

simplifiée en donnant à K la valeur correspondant au nombre exact de classes et en 

initialisant les centres des classes très près des véritables centres.  

1.6 Conclusion 

L’analyse de la texture est un domaine du traitement d’images très riche qui 

englobe  plusieurs méthodes dont les concepts sont  très variés. Il existe également 

d’autres techniques telles que la méthode de longueurs de plages, les modèles fractales.  

L’analyse de la texture est souvent associée à la classification des données pour 

résoudre des problèmes de reconnaissance des formes ou de segmentation. En 

reconnaissance des formes, la classification des images texturées est généralement de 

type supervisée. Par contre, la segmentation des images texturées est basée sur la 

classification non supervisée.  Ce type de méthodes sont plus intéressantes et également 

très nombreuses. Les algorithmes K-means et Fuzzy C-means sont parmi ces méthodes 

appartenant à cette catégorie les plus connus.  Ils sont utilisés dans le chapitre 3 pour 

segmenter une image à base des matrices Aura qui ferra objet du prochain chapitre. 

D’autres méthodes de classification non supervisée utilisées en segmentation existent 

tels que l’algorithme d’estimation-maximisation (EM), la méthode mean-shift, les 

réseaux de neurones (Kohonen, ART), ect… . 



 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Chapitre 2 
 

Etude théorique du concept Aura 
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2.1 Introduction  

Les modèles des champs aléatoires de Markov et les matrices de cooccurrences de 

niveau de gris sont souvent considérés séparément comme des outils très populaires 

pour l’analyse de la texture. Cependant, les matrices de cooccurrence prennent en 

compte seulement l'interaction entre deux pixels et les champs aléatoires de Gibbs 

utilisent des cliques de petites tailles (ordre 2 en générale) afin de prendre en compte les 

relations de voisinage entre deux pixels. Ces deux méthodes ne permettent pas en 

général de modéliser toutes les textures naturelles. Pour remédier à ce problème, le 

concept Aura a  été introduit afin de prendre en compte l’interaction entre plusieurs 

pixels [12]. 

Nous allons présenter dans ce chapitre les notions de base sur les ensembles 

Aura, mesures Aura et matrices Aura, leurs liens avec la morphologie mathématique, les 

matrices de cooccurrence, les matrices covariance et les champs aléatoires de Gibbs ainsi 

que leurs intérêts en analyse d’images. 

2.2 Ensemble Aura  

 On considère une grille finie ܵ constituée d’un ensemble de sites ݏ et munie d’un 

système de voisinage  ܰ ൌ ሼ ௦ܰ, ݏ א ܵሽ, où ௦ܰ  est l’ensemble des sites voisins du site  ݏ. 

Soient deux sous ensembles ܣ et ܤ de ܵ tel que  A, B ⊆ S.  L’Aura de ܣ par rapport à ܤ 

dénotée par   ߴ஻ሺܣ, ܰሻ, pour un système de voisinage ܰ est défini comme suit [5][ 

6][10][17]: 

,ܣ஻ሺߴ              ܰሻ ൌራሺ ௦ܰ ת ሻܤ
௦ఢ஺

                                                                                                                     ሺ2.1ሻ 

 L’Aura de ܣ par rapport à ܤ est un sous-ensemble qui contient des éléments de ܤ 

appartenant au  voisinage du sous ensemble  ܣ. Autrement dit, l’ensemble Aura  ߴ஻ሺܣ, ܰሻ 

décrit la présence d’un sous-ensemble ܤ dans le voisinage du sous-ensemble  ܣ (Fig. 2.2). 

Dans le cas où ܤ ൌ  et ௦ܰ contient les plus proches ( ܣ ensemble complémentaire de) ௖ܣ

voisins de s, l’ensemble Aura  ߴ஻ሺܣ, ܰሻ forme un anneau autour de ܣ. Et c’est justement 

de là que le mot « Aura » a été tiré. En effet, le mot Aura est utilisé pour décrire la forme 

du contour décrivant un ensemble comme l’a définit  Elfadel  et Picard dans [7][13] : 

« The name aura comes from the « surrounding shape »  of the set it describes ».  
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5) L’Aura de  ܣ ת  est égale à l’intersection de  leurs Aura  par rapport ܥ par rapport à  ܤ

à ߴ   : ܥ஼ሺܣ ת ሻܤ ك ሻܣ஼ሺߴ ת  ሻ                                                                                                       ሺ2.6ሻܤ஼ሺߴ

 

6) Si A⊆B alors, ߴ஼ሺܣሻ ك   ሻ                                                                                                               ሺ2.7ሻܤ஼ሺߴ

 

7) L’Aura de A par rapport à ܤ ׫  : ܥ et à ܤ par rapport  à ܣ est l'union de l’Aura de  ܥ
ሻܣ஼ሺ׫஻ߴ        ൌ ሻܣ஻ሺߴ ׫   ሻ                                                                                                                ሺ2.8ሻܣ஼ሺߴ

 

8) L’Aura de A par rapport à ܤ ת  et à ܤ par rapport  à ܣ est l’intersection de l’Aura de  ܥ

ሻܣ஼ሺת஻ߴ     : ܥ ൌ ሻܣ஻ሺߴ ת  ሻ                                                                                                            ሺ2.9ሻܣ஼ሺߴ

 

9) Généralement, l’opération Aura n'est pas  symétrique : ߴ஻ሺܣሻ ്  ሻ                      ሺ2.10ሻܤ஺ሺߴ

Ces propriétés peuvent être facilement démontrées à partir de la définition de l’ensemble 

Aura  ߴ஻ሺܣ, ܰሻ ൌ ڂ ሺ ௦ܰ ת ሻ௦ఢ஺ܤ  et des propriétés sur les ensembles présentées en Annexe 

A. 

La grille ܵ peut être une image dont les sites sont régulièrement espacés et 

correspondent aux pixels de l’image. On utilisera ainsi par la suite  le terme « site » pour 

désigner soit  un point d’une grille quelconque soit un pixel d’une image. 

Un exemple d'un ensemble Aura est illustré sur la figure (2.2). La figure (2.2(a))  montre  

une grille de sites binaires S de taille (5× 5).  Soit ܣ le sous ensemble de sites ayant des 

valeurs 1 tel que  A  ൌ   ሼa/ a ∈ S, a ൌ 1ሽ et  soit ܤ le sous ensemble de sites  de valeurs 0 tel 

que B ൌ   ሼb/ b∈ S, b ൌ 0ሽ. Soit ௦ܰ une structure de voisinage à 4-connexes Nୱ ൌ ሼn୧, i ൌ

0, 1, 2,3ሽ schématisée sur la figure (2.2(b)). L’Aura de A par rapport à B, est constitué des 

éléments encadrés dans la figure (2.2(c)). 

0 0 0 0 0    0 0 0 0 0 

0 1 1 1 0  ݊଴  0 1 1 1 0 

0 0 1 0 0 ݊ଵ s ݊ଶ 0 0 1 0 0 

0 0 1 0 0  ݊ଷ  0 0 1 0 0 

0 0 0 0 0  0 0 0 0 0 

                                   (a)                             (b)                              (c)             
Fig. 2. 2 : Exemple d’un ensemble Aura.  

(a) : Image binaire, (b) : Structure de voisinage, (c) : Ensemble Aura 
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Nous pouvons remarquer sur la figure (2.2) que l’Aura de ܣ par rapport à  ܤ  

forme la frontière entre les ensembles de sites ayant respectivement la valeur 1 et la 

valeur 0.    Il est également très important de noter que  l'ensemble Aura dépend de la 

structure de voisinage choisie sur une grille. 

2.3 Notion de voisinage 

Les sites de la grille ܵ sont considérés comme des sources indépendantes 

d’information. Pour analyser les relations spatiales entre ces sites, on fait appel à la 

notion de voisinage.  Soit ܰ ൌ ሼ  ௦ܰ, ݏ א ܵሽ un système de voisinage défini sur une grille 

rectangulaire de sites  ܵ. ௦ܰ  étant un ensemble de sites voisins du site  ݏ. La disposition 

des sites voisins dans   ௦ܰ définit une structure de voisinage caractérisée par sa 

dimension  ݀ qu’on appelle ordre. 

Pour un système de voisinage d’ordre  ݀, l’ensemble ௦ܰ de sites voisins d’un site ݏ de 

coordonnées  ሺ݅, ݆ሻ est: 

               ௦ܰୀሺ௜,௝ሻ ൌ ሼݎ ൌ ሺ݇, ݈ሻ א ܵ |0 ൏ ݀ሺݏ, ሻݎ ൑ ݀ሽ                                                                                ሺ2.11ሻ 

où   ݀ሺݏ,  .ݎ   et ݏ ሻ est la distance qui sépare les sitesݎ

Les distances les plus couramment utilisées sont : 

Distance de Manhattan (City block): ݀ଵሺݏ, ሻݎ ൌ |݇ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆|                                               ሺ2.12ሻ 

Distance euclidienne : ݀ଶሺݏ, ሻݎ ൌ ሾሺ݇ െ ݅ሻଶ ൅ ሺ݈ െ ݆ሻଶሿଵ ଶ⁄                                                               ሺ2.13ሻ 

Distance de l'échiquier (Chessboard): ݀௜௡௙ሺݏ, ሻݎ ൌ ݇|ሺݔܽܯ െ ݅|, |݈ െ ݆|ሻ                                 ሺ2.14ሻ 

Ces distances sont reliées par la propriété : ݀௜௡௙ሺݏ, ሻݎ ൑ ݀ଶሺݏ, ሻݎ ൑ ݀ଵሺݏ,  ሻ                        ሺ2.15ሻݎ

Selon le type de distance utilisé ݀௜௡௙ሺݏ, ,ݏሻ ou  ݀ଵሺݎ  ሻ, on peut définir deux types deݎ

connexité : 4 et 8. Ce nombre correspond à la taille du plus petit voisinage non vide d'un 

site (voisinage d’ordre  ݀ ൌ 1) selon que l'on choisit la distance   ݀ଵ ou   ݀௜௡௙. Un site a  4 

voisins directs si l’on choisit la distance   ݀ଵ (Fig. 2.3.a), il en a 8 avec la distance    ݀௜௡௙ 

(Fig. 2.3.e). 

La figure (2.3) montre quelques configurations usuelles de voisinage d’ordre ݀ d’un site s 

de coordonnées  ሺ݅, ݆ሻ en connexités 4 et 8. 
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Les sites voisins dans les structures de voisinage de la figure (2.3) sont adjacents au site 

central ݏሺ݅, ݆ሻ et forment des ensembles connexes. D’autres structures de voisinages 

exotiques, où les sites voisins ne sont pas adjacents au site central, peuvent être définies 

(Fig. 2.4). 

En principe ௦ܰ ne dépend pas de la position du site  ݏ. Dans ce cas, il est considéré 

comme une version translaté d’un élément de base notée E et qu’on appelle élément 

structurant en termes de morphologie mathématique. Par conséquent  | ௦ܰ| ൌ ,|ܧ|  .ݏ׊

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Fig. 2.3: Configurations de voisinage usuels d’ordre d<=4 en connexité 4 et 8 
 

 

                   

             

                   

                     

                                               

                       

             

       

     

(a) ordre 1          (b) ordre 2               (c) ordre 3                  (d) ordre 4 
|݇ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆| ൑ 1       |݇ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆| ൑ 2        |݇ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆| ൑ 3                         |݇ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆| ൑ 4 

(Connexité 4) 

                                  

                                   

                                           

                                               

                                               

                                               

                                             

                                 

                   

   (e) ordre 1              (f) ordre 2                (g) ordre 3  (h) ordre 4 
݇|ሺݔܽ݉ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆|ሻ ൑ 1      max ሺ|݇ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆|ሻ ൑ 2    max ሺ|݇ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆|ሻ ൑ 3         max ሺ|݇ െ ݅| ൅ |݈ െ ݆|ሻ ൑ 4  

(Connexité 8) 
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Fig. 2. 4: Configurations de voisinages  exotiques. 

2.3.1 Système de voisinage symétrique et asymétrique 

Un système de voisinage N ൌ ሼNୱ, s∈Sሽ  est symétrique si :  ݏ ׊, ∋ݏ  ,ܵ∋ݎ ௥ܰ  si et 

seulement si  ݎ∈ ௦ܰ [5][6]. 

Une autre définition proposée dans [6][17] stipule qu’un système de voisinage ܰ est 

symétrique (asymétrique) si son élément structurant correspondant E est symétrique 

(asymétrique). La figure (2.5) donne quelques exemples de structures de voisinage 

symétriques et asymétriques. 

                                   

                                    (a)                                                                      (b) 
Fig. 2.5: Exemples de structures de voisinage (a) Asymétriques, (b) Symétriques. 

2.4 Mesure Aura  

La mesure Aura notée ݉ሺܣ,  : [ሻ est définie comme suit [7][10][13][17]ܤ

             ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܣ, ,ܤ ܰሻ

ൌ෍| ௦ܰ ת |ܤ
௦א஺

                                                                                                                     ሺ2.16ሻ

൒    ,ܣ஻ሺߴ    ܰሻ                                                                                     
Notons que  pour un sous-ensemble donné  A⊆S, |A| représente le cardinal de  ܣ.  
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A titre d’exemple, la mesure Aura de l’ensemble ܣ par rapport à ܤ  de la figure (2.2) 

vaut  mሺܣ, ሻܤ ൌ 12,  et reste supérieur à  la taille de  l’ensemble Aura  |ߴఉሺܣሻ| ൌ 10  .  

La mesure Aura mሺA, Bሻ donne une information sur le mélange de deux sous ensembles. 

Elle évalue la quantité de sites qui sépare ou qui unit les deux sous ensembles ܣ et  ܤ. 

Une valeur élevée de ݉ሺܣ,  sont fortement mélangés alors qu’une ܤ et ܣ ሻ indique queܤ

faible valeur indique que ܣ et ܤ sont séparés. 

2.4.1 Propriétés de la mesure Aura 

Soit une grille ܵ muni d’une structure de voisinage donnée et soient ܣ et ܤ deux 

ensembles tels que ܤ ,ܣ⊆S [7][13] : 

1)  ݉ሺܣ, ܣ ׊ : ሻ est une fonction non négativeܤ ك ܵ,݉ሺܣ, ሻܤ ൒ 0.                                             ሺ2.18ሻ    

  

2) ݉ሺܣ, ܣ  : ሻ est monotoneܤ ك ′ܣ ฺ݉ሺܣ, ሻܤ ൑ ݉൫ܣ′,  ൯.                                                             ሺ2.19ሻܤ

 

3) ݉ሺܣ, ڂሻ est sub-additif:   ݉ሺܤ ,௜ܣ ሻܤ ൑ ∑ ݉ሺܣ௜, ሻ                                                          ሺ2.20ሻ௡ܤ
௜ୀଵ

௡
௜ୀଵ  

 

4) En générale, ݉ሺܣ, ሻܤ ് ݉ሺܤ,  ,ሻ.  Mais, si  ܰ est un système de voisinage symétriqueܣ

alors :   ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܤ,                        ሻ                                                                                                                          ሺ2.21ሻܣ

 

5) Si   ௦ܰ ൌ ሼݏሽ, alors ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܤ, ሻܣ ൌ ܣ| ת  ሺ2.22ሻ                                                                            |ܤ

 

6) Si   ௦ܰ ൌ ܵ, alors ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܤ, ሻܣ ൌ   ሺ2.23ሻ                                                                                 |ܤ||ܣ|

 

7) Si ܣ ׫ ܤ ൌ ܵ et ܣ ת ܤ ൌ    :on a ׎
        ݉ሺܣ, ሻܣ ൅ ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ  ሺ2.24ሻ                                                                                                                |ܰ||ܣ|
      ݉ሺܤ, ሻܣ ൅ ݉ሺܤ, ሻܤ ൌ   ሺ2.25ሻ                                                                                                                 |ܰ||ܤ|

 

8) Soient A, B, ௦ܣ  ,ᇱܤ ,ᇱܣ  trois sous-ensembles disjoints dans   ܵ. Soient ܥ ك ௦ܤ et ,ܣ ك  tel ,ܤ

que | ܣ௦| ൌ ′ܣ  , |௦ܤ|   ൌ ሺܣ െ ௦ሻܣ ׫ ′ܤ  ௦  etܤ ൌ ሺܤ െ ௦ሻܤ ׫  :௦, on a [13]ܣ

      ݉൫ܣ′, ൯′ܣ ൅ ݉൫ܤ′, ൯′ܤ ൅  ݉൫ܣ′, ൯′ܤ ൅  ݉൫ܤ′, ൯′ܣ

ൌ ݉ሺܣ, ሻܣ ൅ ݉ሺܤ, ሻܤ ൅ ݉ሺܣ, ሻܤ ൅ ݉ሺܤ,  ሻ                                                             ሺ2.26ሻܣ
et 

݉൫ܣ′, ൯ܥ ൅  ݉൫ܤ′, ൯ܥ ൌ ݉ሺܣ, ሻܥ ൅ ݉ሺܤ,   ሻ                                                                                             ሺ2.27ሻܥ
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Nous présenterons en annexe B les preuves des propriétés 4 , 7 et 8. Les autres 

propriétés peuvent être facilement démontrées à partir de la définition de  ݉ሺܣ,  .ሻ  (Eqܤ

2.16).  

2.5 Intérêt pratiques des mesures Aura 

Pour une grille munie d’une structure de voisinage  4-connexes, la mesure Aura de 

deux sous ensembles  ܣ et ܤ est égale à la longueur de la frontière (calculée en nombre 

de sites) entre deux sous ensemble ܣ et  ܤ. Cette propriété présente un grand intérêt 

dans  différents domaines comme la mécanique des fluides et la théorie des graphes [12]. 

Dans le cas de la mécanique des fluides, on peut assimiler les deux sous 

ensembles ܣ et ܤ à deux fluides. La mesure Aura ݉ሺܣ,  ሻ caractérise alors le caractèreܤ

miscible ou non de ces deux fluides : ݉ሺܣ,  sont miscibles et ܤ et ܣ ሻ est maximale siܤ

minimale dans le cas contraire. La miscibilité désigne usuellement la capacité de divers 

liquides à se mélanger. Si le mélange obtenu est homogène, les liquides sont qualifiés de 

miscibles. Inversement, les liquides sont dits non-miscibles s'ils ne peuvent pas se 

mélanger et forment un mélange hétérogène : on observe alors plusieurs phases. Le 

liquide de densité plus faible sera alors placé au-dessus de l'autre. C'est le cas par 

exemple de l'eau et de l'huile (Fig. 2.6). Notant qu’en chimie et en physique, une phase 

désigne une région de l'espace dont les paramètres ou propriétés sont uniformes, ou du 

moins varient peu entre deux points voisins. Le contact entre deux phases est la surface 

de séparation.  

 
(a)                                                                       (b) 

Fig. 2.6 : Exemple  d’un mélange de deux fluides 
(a)Fluide miscible, (b) Fluide non miscible. 

  



Etude théorique du concept Aura 
 

48 

 

2.6 Mesures Aura sur les sous-voisinages  

     La plupart des textures naturelles sont anisotrope, il est alors préférable de 

décomposer chaque  voisinage ௦ܰ en un ensemble de sous-voisinages isotropes   ௦ܰ
௞ ك ௦ܰ , 

tel que [7][13]: 

               ௦ܰ ൌ ڂ ௦ܰ
௞,        ݏ ׊ א ܵ        Où        ௦ܰ

௞ ת ௦ܰ
௟ ൌ , ׎ ݈    ׊ ് ݇                                             ሺ2.28ሻ௄

௞ୀଵ     

L'Aura de  ܣ par rapport à ܤ pour la structure de ݇è௠௘ sous-voisinage  est : 

ሻܣ஻௞ሺߴ              ൌራ൫ܤ ת ௦ܰ
௞൯                                                                                                                       ሺ2.29ሻ

௦א஺

 

L’Aura de ܣ par rapport à ܤ est par conséquent: 

ሻܣ஻ሺߴ              ൌራߴ஻௞ሺܣሻ                                                                                                                             ሺ2.30ሻ
௄

௞ୀଵ

 

La mesure Aura avec le  ݇è௠௘  sous-voisinage est : 

               ݉௞ሺܣ, ሻܤ ൌ෍ห ௦ܰ
௞ ת ห                                                                                                                ሺ2.31ሻܤ

௦א஺

 

Puisque le ݇è௠௘ sous-voisinage  ௦ܰ
௞   est une partition de  ܰ, nous pouvons facilement 

déduire que : 

              ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ∑ ݉௞ሺܣ, ሻ                                                                                                               ሺ2.32ሻ௄ܤ
௞ୀଵ  

La mesure Aura de deux ensembles ܣ et  ܤ pour une structure de voisinage est égale à la 

somme des mesures Aura de ces deux ensembles déterminées en utilisant tous les sous 

voisinages de la structure. 

2.7 Matrice Aura  

La matrice Aura est  une matrice qui englobe les mesures Aura de tous les sous-

ensembles  considérés sur une grille donnée [6][7]. 

Soit ܰ un système de voisinage sur une grille  ܵ, et soit  ሼ ௜ܵ , 0 ൑ ݅ ൑ ܩ െ 1ሽ  une partition 

de  ܵ, telle que  ڂ ௜ܵ ൌ   ݐ݁  ܵ ௜ܵ ת ௝ܵ ൌ ૚ିࡳ׎
௜ୀ଴  pour  ݅ ്  étant le nombre maximal de ܩ , ݆

partitions. La matrice Aura notée ܣ de dimension ሺܩ ൈ  :ሻ est définie par [5][6][10]ܩ

ܣ             ൌ ሺܰሻܣ ൌ ൣܽ௜௝൧ ൌ ൣ݉൫ ௜ܵ, ௝ܵ൯൧                                                                                      ሺ2.33ሻ            



Etude théorique du concept Aura 
 

49 

 

2.7.1 Propriétés de la Matrice Aura  

Soit  ܣ ൌ ሾܽ௜௝ሿ  une matrice Aura.   

1) Chaque somme de lignes satisfait   

෍ܽ௜௝ ൌ | ௜ܵ||ܰ|,                         ׊  ݅ ൌ 0,… , ܩ െ 1;                                                                                ሺ2.34ሻ
ீିଵ

௝ୀ଴

 

2) Chaque somme de colonnes satisfait 

෍ܽ௜௝ ൌ ห ௝ܵห|ܰ|,                       ׊   ݆ ൌ 0,… , ܩ െ 1;                                                                                ሺ2.35ሻ
ீିଵ

௜ୀ଴

 

3) Si ܰ est symétrique, alors ܣ  est symétrique, et  

෍ܽ௞௝ ൌ ෍ ܽ௜௞ ൌ |ܵ௞||ܰ|,                      ׊  ݇ ൌ 0,… , ܩ െ 1.                                                                ሺ2.36ሻ
ீିଵ

௜ୀ଴

ீିଵ

௝ୀ଴

 

2.8 Matrice Aura des niveaux de gris  

On se place maintenant dans le cadre du traitement d’images. Soit ܫ une image en 

niveaux de gris de taille ሺܪ ൈ                        ሻ représentée sur une grille ܵ telle queܮ

ܵ ൌ ሼݏ ൌ ሺ݅, ݆ሻ;   0 ൑ ݅ ൑ ܪ െ 0 ݐ݁ 1 ൑ ݆ ൑ ܮ െ 1ሽ. Soit ݔ௦ le niveau de gris du site ݏ telle 

que  ݔ௦ א Λ ൌ ሼ0,1, … , ܩ െ 1ሽ. ܩ  étant le niveau de gris maximal. Soient ௚ܵ                  

l’ensemble des sites ayant le niveau de gris g définie sur ܵ tel 

que    ௚ܵ ൌ ሼݏ א ௦ݔ|ܵ ൌ ݃ሽ,     ׊ ݃ א Λ. Il est clair que les sous ensembles ௚ܵ constituent des 

partitions de  ܵ. Le vecteur ݄ሺ݃ሻ ൌ ห ௚ܵห tel que ݃ ൌ 0, 1, … , ܩ െ 1 correspond à 

l’histogramme de l’image. 

En considérant un système de voisinage ܰ ൌ ሼ ௦ܰ, ݏ א ܵ ሽ où ௦ܰ est l’ensemble des sites 

voisins de site  ݏ, on peut définir l’Aura de l’ensemble ௚ܵ par rapport à l’ensemble ௚ܵ′ par : 

ௌ೒′൫ߴ             ௚ܵ൯ ൌ ௌ೒′൫ߴ ௚ܵ, ܰ൯ ൌ ራሺ ௦ܰ ת ௚ܵ′ሻ
௦ఢௌ೒

                                                                                       ሺ2.37ሻ 

La mesure Aura ݉ሺ ௚ܵ , ܵ௚′ሻ est : 

              ݉൫ ௚ܵ , ௚ܵ′ ൯ ൌ ෍ | ௦ܰ ת ௚ܵ′ |
௦אௌ೒ 

                                                                                                        ሺ2.38ሻ 

Par la suite on notera  ݉ሺ݃, ݃′ሻ au lieu de  ݉൫ ௚ܵ , ௚ܵ′ ൯. 
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La matrice Aura des niveaux de gris est définie comme suit : 
ܣ              ൌ ሾ݉ሺ݃, ݃′ሻሿ                                                                                                                                     ሺ2.39ሻ 

La mesure Aura ݉൫݃, ݃′൯   représente le nombre de fois où un site ݏ de niveau de gris ݃  a 

dans son voisinage ௦ܰ un site de niveau de gris  ݃Ԣ. La dimension de la matrice est 

évidement de  ሺܩ ൈ ሻ.  En considérant l’exemple de la figure (2.2), on a  Λܩ ൌ ሼ0,1ሽ et la 

matrice Aura est alors: 

ܣ  ൌ ൤݉ሺ0,0ሻ ݉ሺ0,1ሻ
݉ሺ1,0ሻ ݉ሺ1,1ሻ൨ ൌ ቂ48 12

12 8 ቃ. 

Remarque  

Une matrice Aura de miscibilité ܣ௡  est définie comme une matrice Aura de 

niveaux de gris normalisée. Dans le cas d’une structure de voisinage symétrique et pour 

un histogramme uniforme ቀ  |ܵ௚| ൌ
|ௌ|
ீ
ቁ, la matrice Aura de miscibilité est définie dans 

[13] par:  

௡ܣ               ൌ ൣ݉௡൫݃, ݃′൯൧ ൌ
ீ

|ேೞ||ௌ|
  ሺ2.40ሻ                                                                                                            ܣ

D’une manière plus générale, la matrice Aura de miscibilité est : 

௡ܣ               ൌ
஺
|஺|
  ,                                                                                                                                             ሺ2.41ሻ  

telle que 

  

              ෍෍݉௡൫݃, ݃′൯ ൌ 1                                                                                                                       ሺ2.42ሻ
ீିଵ

௚′

ீିଵ

௚ୀ଴

 

Par abus de langage, une matrice Aura est aussi appelée matrice de Miscibilité [12].  

݉௡ሺ݃, ݃′ሻ  est une mesure de miscibilité qui peut être interprété comme la probabilité 

qu’un site ݏ de niveau de gris ݃ ait dans son voisinage ௦ܰ un site de niveau de gris ݃Ԣ 

[13] : 

             ݉௡൫݃, ݃′൯ ൌ ܲ൫ݎ ׌ א ௦ܰ, ௥ݔ ൌ ݃′ หݏ ׌ א ܵ, ௦ݔ ൌ ݃ ሻ                                                                  ሺ2.43ሻ 

2.9 Relation entre les ensembles Aura et la morphologie mathématique   

   L'analyse d’image par la morphologie mathématique consiste à déplacer un 

élément structurant  ܧ sur l’image et à étudier les  interactions entre les objets de 

l’image et  ܧ. L’un des intérêts de l’ensemble Aura est son lien à la morphologie 
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mathématique et plus exactement à l’opérateur de dilatation. Rappelons que la 

dilatation d’un ensemble ܣ par un élément structurant ܧ est : 

ܣ              ْ ܧ ൌ ሼݏ |   ௦ܰ ת ܣ ് ሽ׎ ൌ ڂ ாא௧௧ܣ                                                                                           ሺ2.44ሻ  

où    ௦ܰ correspond à l’élément structurant  ܧ centré sur le site s. ܣ௧  est le translaté de 

l’ensemble ܣ par le vecteur  ݐ. 

L’ensemble Aura de ܣ par rapport à ܤ peut être exprimé en termes de dilatation 

morphologique comme suit [7][13] : 

              ,ܣఉሺߴ ܰሻ ൌራሺ ௦ܰ ת ሻܤ ൌ ሺራ ௦ܰሻ ת ܤ ൌ ሺܧ ْ ሺ2.45ሻ                                                         ܤځሻܣ
௦א஺௦א஺

 

Si ܧ est l’élément structurant,  ௦ܰ    désigne un élément structurant centré sur le site  ݏ. 

C’est donc une version translatée de  ܧ. L'Aura de ܣ  par rapport à ܤ est ainsi équivalent 

à la dilatation de ܣ avec ܧ suivie de l'intersection avec  ܤ. 

La figure (2.6) montre un exemple  de calcul d’un ensemble Aura en utilisant la 

dilatation. La  figure (2 .6(a))  montre une image de taille (5x5)  quantifiée sur 6 niveaux 

de gris. On définit l’ensemble ܣ par les sites ayant le niveau de gris 0 et l’ensemble ܤ par 

les sites de niveau de gris 2. A ൌ   ሼa / a∈ S, a ൌ 0ሽ et  B ൌ   ሼb/ b ∈ S, b ൌ 2ሽ. L'élément 

structurant E est présenté sur  la figure (2.6 (b)). La dilatation ْܣ  est donnée dans la  ܧ

figure (2.6(c)). L'intersection de cet ensemble avec ܤ donne l'Aura de ܣ par rapport à ܤ 

qui est  montré dans la figure (2.6(d)). 

3 1 1 3 2    3 1 1 3 2  3 1 1 3 2 

0 2 2 2 5 r  0 2 2 2 5 0 2 2 2 5 

0 3 2 2 1 s r 0 3 2 2 1 0 3 2 2 1 

1 2 2 3 4  1 2 2 3 4 1 2 2 3 4 

0 0 1 0 4  0 0 1 0 4 0 0 1 0 4 

      
      (a)                        (b)   (c)      (d) 
Fig. 2.6 : Exemple de calcul d’un ensemble  Aura en utilisant la dilatation    

morphologique. (a) Image en niveaux de gris, (b) Elément structurant E, (c) 
Dilatation  ܣ ْ   Ensemble Aura (d) ,ܧ ,ܣఉሺߴ ሻܧ ൌ ሺܧ ْ  .ܤځሻܣ
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2.10 Relation entre la matrice Aura et la matrice de cooccurrence  

L’analyse de la texture basée sur les matrices de cooccurrence est sans doute la 

méthode la plus populaire, d’où l’intérêt d’établir une relation entre les matrices de 

cooccurrence et les matrices Aura.  

Un élément d’une matrice de cooccurrence est défini par [13]: 

௚௚′ ሺ݀ሻܥ ൌ ൛݀ݎܽܥሺݏ, ሻ∈ Sݎ ൈ S  tel que  s െ r ൌ d, ௦ݔ ൌ ݃, ௥ݔ ൌ ݃′ൟ                                    ሺ2.46ሻ     

 ௚௚′ሺ݀ሻ représente le nombre de couples de sites séparés par un vecteur d dont l’un a unܥ

niveau de gris ݃ et l’autre a un niveau de gris  ݃Ԣ. 

La matrice de cooccurrence est notée  C ሺdሻ  ൌ   ሾܥ௚௚′ሺdሻሿ est de dimension ሺܩ ൈ  ሻ. Or unܩ

élément de la matrice Aura ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯ est défini par le nombre de sites de niveau de gris 

݃ ayant dans leurs voisinages définit par ௦ܰ des sites de niveaux de gris  ݃Ԣ. Compte 

tenue de ces deux définitions, si ௦ܰ contient un seul site tel que    ௦ܰ ൌ ሼݏ ൅ ݀ሽ, alors on a : 

             ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯ ൌ  ݉൫݃, ݃′൯ ൌ  ௚௚′ ሺ݀ሻ                                                                                                 ሺ2.47ሻܥ

La cooccurrence du couple ሺ݃, ݃′ሻ peut être interprétée comme la longueur de la frontière 

de deux ensembles de niveaux de gris ௚ܵ et  ܵ௚′. 

Dans le cas général où un système de voisinage composé de ݇ sous voisinages ௦ܰ tel 

que   ௦ܰ ൌ ڂ ௦ܰ
௞  ௄

௞ୀଵ  où ௦ܰ
௞   contient un seul site séparé du site ݏ par le vecteur ݀௞  tel que:  

             ௦ܰ
௞ ൌ ሼݏ ൅ ݀௞ሽ  ݁ܭ     ݐ ൌ | ௦ܰ|,                                                                                                          ሺ2.48ሻ                       

on peut décrire la matrice Aura comme la somme des matrices de cooccurrence obtenues 

en utilisant des vecteurs de déplacement ݀௞ contenus dans l’élément structurant ௦ܰ [13]: 

             ݉൫݃, ݃′൯ ൌ ෍݉௞൫݃, ݃′൯ ൌ ෍ܥ௚௚′ሺ݀௞ሻ                                                                                   ሺ2.49ሻ
௄

௞ୀଵ

௄

௞ୀଵ

 

Une matrice Aura de niveaux de gris est donc une généralisation des matrices de 

cooccurrences des niveaux de gris mais différente de celle proposée par Davis (voir 

Chap1). Cependant, il y’a lieu d’indiquer qu’une matrice de cooccurrence permet de 
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caractériser les relations spatiales entre deux sites seulement alors que les matrices 

Aura permettent de modéliser les relations spatiales entre plusieurs sites. 

2.11 Relation entre la matrice Aura et la matrice de covariance  

La fonction de covariance ou d’auto-corrélation permet de mesurer la 

ressemblance entre une image ܫ et sa version translatée ܫ௧. Elle est souvent utilisée en 

analyse de la texture (voir Chap.1). Sa relation avec les matrices Aura est décrite dans ce 

qui suit [13]: 

Soit ݀ un vecteur de déplacement, l’auto-corrélation est alors donnée par la relation 

suivante :  

ሺ݀ሻܥ              ൌ෍ݔ௦ ݔ௦ାௗ
௦אௌ

                                                                                                                            ሺ2.50ሻ 

qui peut être reformulée comme suit: 

ሺ݀ሻܥ              ൌ ෍ ෍ ௦ାௗݔ ݃
௦אௌ೒௚אΛ

ൌ ෍ ෍ ݃ ෍ ݃′ ෍ 1
ሺ௦ାௗሻאௌ೒′௚′א௸   ௦אௌ೒௚א௸

                                                          ሺ2.51ሻ 

Comme   ∑ 1ሺ௦ାௗሻאௌ೒′ ൌ ∑ |ሺݏ ൅ ݀ሻ ת ܵ௚′|௦אௌ೒ ൌ  :௚௚′ ሺ݀ሻ,  l’auto-corrélation s’écriraܥ

ሺ݀ሻܥ               ൌ ෍ ݃ ݃′
௚,௚′א௸

 ௚௚′ ሺ݀ሻ                                                                                                              ሺ2.52ሻܥ

où ܥ௚௚′ ሺ݀ሻ est l’expression de l’élément de la matrice de cooccurrence. 

La fonction d’auto-corrélation peut être également définie pour une structure de 

voisinage donnée comme suit : 

ሺ݀ሻܥ              ൌ෍ ෍ ௥ݔ ௦ݔ
௥אேೞ௦אௌ

                                                                                                                       ሺ2.53ሻ 

En utilisant les mêmes transformations que précédemment, on  aura : 

ሺ݀ሻܥ               ൌ ෍  ෍   ෍ ௥ݔ ݃
௥אேೞ௦אௌ೒௚אΛ

                                                                                                                

ሺ݀ሻܥ               ൌ ෍   ෍   ෍ ෍ ݃ ݃′
   ௥אேೞתௌ೒′

                                                                                              
௚′אΛ௦אௌ೒௚אΛ
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ሺ݀ሻܥ                 ൌ ෍   ෍ ݃ ݃′ ෍   ෍ 1
௥אேೞתௌ೒′௦אௌ೒௚′אΛ௚אΛ

                                                                                                  

ሺ݀ሻܥ                 ൌ ෍ ݃ ݃′ ෍ | ௦ܰ ת ܵ௚′|
௦אௌ೒௚,௚′אΛ

                                                                                                             

ሺ݀ሻܥ                  ൌ ෍ ݃  ݃′ ݉ሺ݃, ݃′ሻ
 ௚,௚′א௸

                                                                                                        ሺ2.54ሻ 

Ainsi, en égalisant les équations (2.53) et (2.54), on obtient :   

ሺ݀ሻܥ                 ൌ ෍ ௚௚′ሺ݀ሻܥ′݃ ݃ ൌ ෍ ݃ ݃′݉൫݃, ݃′൯                                                                    ሺ2.55ሻ
௚,௚′אΛ௚,௚′אΛ

 

Cette équation montre que les mesures Aura et les matrices de cooccurrences ont une 

relation avec les matrices d’auto-corrélation même si elles sont différentes. Cependant, la 

dimension ሺܩ ൈ  ሻ des matrices de cooccurrences et des matrices aura est différente deܩ

celle des matrices d’auto-corrélation qui dépend  de la taille de l’image. 

2.12 Relation entre la matrice Aura et les champs aléatoires de Markov 

Les champs aléatoires de Markov jouent un rôle important en traitement 

d’images [9][16]. Quelques notions sur les champs de Markov ont été particulièrement 

présentées dans le chapitre  précédent. Etant donné, l’équivalence entre un champ de 

Markov et un champ de Gibbs, nous allons reformuler dans cette section, l’énergie de 

Gibbs en fonction des mesures Aura. Notons qu’un champ de Gibbs possède une 

distribution de probabilité définie comme suit : 

             ܲሺݔሻ ൌ ଵ
௓
exp ൬െ ଵ

்
ܷሺݔሻ൰                                                                                                                  ሺ2.56ሻ  

où ܶ est « la température » du champ et ܼ une constante de normalisation. ܷሺݔሻ est la 

fonction d’énergie qui peut être formulée de la manière suivante: 

             ܷሺݔሻ ൌ෍ ௦ܸሺݔ௦ሻ ൅෍ ෍ ௦ܸ௥ሺݔ௦, ௥ሻݔ
௥אேೞ௦אௌ௦אௌ

                                                                                       ሺ2.57ሻ 

௦ܸ   est le potentiel d’un site unique s et  ௦ܸ௥ est le potentiel d’interaction de deux sites ݏ et 

  ௦ܸ  et .ݎ ௦ܸ௥ sont aussi appelés respectivement champ externe et champ interne. 

Plusieurs modèles de potentiel sont proposés. Les plus connus sont le modèle auto-

binomial et le modèle de Potts [9]. 
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L’énergie de Gibbs d’un modèle  auto-binomial est : 

             ܷሺݔሻ ൌ െ෍ሺߙ௦ݔ௦ ൅  ܶ ln ൬ܩ െ 1
௦ݔ

൰
௦אௌ

൅ ෍ ௥ݔ ௦ݔ ௦௥ߚ
௥אேೞ

ሻ                                                               ሺ2.58ሻ 

où  ߙ௦ et   ߚ௦௥ sont les paramètres du modèle et ൬ܩ െ 1
௦ݔ

൰ ൌ ሺீିଵሻ!
௫ೞ!ሺீିଵି௫ೞሻ!

 est le coefficient 

binomial. 

Dans le cas où le champ de l’image est homogène (ߙ௦ est indépendant de la position du 

site s),  ߙ௦ ൌ ௦௥ߚ   et ,ߙ ൌ ௥ߚ    ,௥. Si de plus le champ est isotrope,  on a alorsߚ ൌ ݎ ׊  ߚ א ௦ܰ 

et l’énergie de Gibbs d’un modèle auto binomial homogène prend la forme suivante 

[9][16] : 

             ܷሺݔሻ ൌ െ෍ቌݔ ߙ௦ ൅  ෍ ௥ݔ ௦ݔ ௥ߚ
௥אேೞ

ቍ
௦אௌ

                                                                                          ሺ2.59ሻ 

L’énergie de modèle de Potts est donnée par la formule suivante [9]: 

             ܷሺݔሻ ൌ෍ ෍ ௥ߚ
௥אேೞ

൫2ߜ௫ೞ ௫ೝ െ 1൯
௦אௌ

                                                                                                    ሺ2.60ሻ 

avec 

   

 

 

Soit ൛ ௚ܵ, ݃ א   ൟ une partition de ܵ tel que߉ ௚ܵ ൌ ሼ ݏ א ௦ݔ  | ܵ ൌ ݃ሽ. En négligeant le champ 

externe (ߙ௦ ൌ 0ሻ, l’énergie de Gibbs prend la forme suivante [9]: 

             ܷሺݔሻ ൌ  ෍ ෍ ௥ܸ௦ሺݔ௦, ௥ሻ,                                                                                                             ሺ2.62ሻݔ
௥אேೞ௦אௌ

 

celle-ci peut encore s’écrire : 

             ܷሺݔሻ ൌ ෍  ෍  ෍ ௥ܸ ௦ሺ݃,
௥אேೞ

௥ሻݔ
௦ఢௌ೒௚אΛ

                                                                                                 ሺ2.63ሻ 

En décomposant le système de voisinage en ݇ sous voisinages tel que  ௦ܰ ൌ ڂ ௦ܰ
௞  ௄

௞ୀଵ ,  on 

aura : 

             ܷሺݔሻ ൌ ෍ ෍  ෍   ෍ ܸ௞ሺ݃, ݎ  our݌   ௥ሻݔ א ௚ܵ′  et  ݔ௥ ൌ ݃′                                          ሺ2.64ሻ
௥אேೞೖ

௄

௞ୀଵ  ௦אௌ೒௚א௸

 

ou encore : 

            ܷሺݔሻ ൌ ෍ ෍ ෍ ෍ ෍ ܸ௞൫݃, ݃′൯                                                                                  ሺ2.65ሻ
௥אேೞೖתௌ೒′௚′א௸

௄

௞ୀଵ௦אௌ೒௚א௸

 

     1                  si  ݔ௦ ൌ ௥ݔ                                                                                              (2.61) 

        ݊݋݊݅ݏ                             0        
௫ೞ ௫ೝߜ ൌ 
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cette expression est équivalente  à : 

            ܷሺݔሻ ൌ ෍ ෍ ܸ௞ሺ݃, ݃′ሻ ෍ห ௦ܰ
௞ ת ܵ௚′ห                                                                                    ሺ2.66ሻ

௦אௌ೒௚,௚′א௸

௄

௞ୀଵ

 

Finalement l’énergie de Gibbs prend la forme générale suivante : 

             ܷሺݔሻ ൌ ෍ ෍ ܸ௞൫݃, ݃′൯݉௞൫݃, ݃′൯                                                                                           ሺ2.67ሻ
௚,௚′א௸

௄

௞ୀଵ

 

où  ݉௞൫݃, ݃′൯ est une mesure Aura en considérant le voisinage  ௦ܰ
௞. 

L’énergie de Gibbs est ainsi décrite comme une combinaison linéaire des mesures Aura. 

Dans le cas du modèle auto binomial, cette énergie devient : 

             ܷሺݔሻ ൌ ෍ߚ௞ ෍ ݃݃′݉௞൫݃, ݃′൯                                                                                                 ሺ2.68ሻ
௚,௚′א௸

௄

௞ୀଵ

 

Pour  le modèle de Potts, cette énergie de Gibbs prend la forme suivante :    

             ܷሺݔሻ ൌ ෍ߚ௞ ෍ ൫2ߜ௚௚′ െ 1൯݉௞൫݃, ݃′൯                                                                                  ሺ2.69ሻ
௚,௚′א௸

௄

௞ୀଵ

 

2.13 Mesure de la similarité de deux images à partir des GLAMs 

Les matrices Aura de niveau de gris sont définies selon le système de voisinage N. 

Par la suite, nous emploierons les termes GLAM (Gray Level Aura Matrix) pour désigner 

une  matrice Aura de niveau de gris en utilisant les systèmes de voisinage arbitraires (c.-

à-d. symétrique ou asymétrique) [5][10]; SGLAM (Symmetric Gray Level Aura Matrix) 

pour  désigner une matrice Aura de niveau de gris qui utilise un système de voisinage  

symétrique [17]; AGLAM (Asymmetric Gray Level Aura Matrix) pour décrire une 

matrice Aura de niveaux de gris avec un système de voisinage asymétrique [17]; et 

BGLAM (Basic Gray Level Aura Matrix) pour désigner une matrice Aura de niveau de 

gris de base [6][11][ 15].  

Les GLAMs ont été particulièrement utilisées pour mesurer la similarité de deux images 

[5]. Cette similarité est clairement indiquée par le Lemme 1 et le théorème 1 proposés 

dans [6][17]. 

Lemme 1 : Soit ܫଵ une image  définie sur  ܵ,  ݏ un  site  donné sur  ܵ, et ܰ un système  

de  voisinage. Supposant  que l'image  ܫଶ   est  obtenue  à partir  de l’image  ܫଵ , en  

changeant la valeur de niveau de gris du pixel   ݏ de ݃ଵ  en ݃ଶ  tel que  ݃ଶ  ് ݃ଵ   (les 
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ቂ36864 4096
4096 20480ቃ 

valeurs des niveaux de gris des autres sites demeurent  inchangées). Soient  ܣଵ  et A૛  les 

matrices Aura de niveau de gris des images  ܫଵ  ݁ܫ  ݐଶ,  respectivement  sur ܰ,  alors  ܣଵ ്

 .ଶܣ

Théorème 1: Deux images de même taille sont identiques si et  seulement si leurs 

GLAMs correspondantes sur tous les systèmes de voisinage possibles sont identiques.  

Les démonstrations du Lemme 1 et du théorème 1 sont données en annexe B.  

Le théorème 1 indique que deux images sont différentes s’il existe au moins un système 

de voisinage pour  lequel les GLAMs de ces deux images sont  différentes. Cependant, il 

est pratiquement impossible de tester tous les systèmes de voisinage car leur nombre 

varient d’une manière exponentielle avec la taille de l’élément structurant, soit ሺ2|ேೞ| െ

1ሻ ൌ ∑ |ேೞ|ܥ
௜|ேೞ|

௜ୀଵ  [6].  

2.14  Matrices Aura de niveaux de gris symétriques (SGLAMs) 

Lorsque le système de voisinage est symétrique, la GLAM devient une SGLAM. 

Cependant, l’utilisation des SGLAMs pour différencier des textures s’est avérée peu 

efficace [6]. En effet, deux images avec différentes textures peuvent avoir la même 

SGLAM comme le montre  la figure (2.7).  L’image à droite  est obtenue par la rotation 

de  l'image gauche de 90 degrés. Ces deux images de taille 128x128 sont  binaires et le 

système de voisinage 4-connexes est employé pour calculer la SGLAM. 

 

 

 

Fig. 2.7 : Exemple de l'inefficacité de SGLAMs pour la différenciation  des                                   
textures. 

Pour éviter le problème de la non invariance à la rotation des SGLAMs, Qin et Yang ont 

proposés soit de combiner les SGLAMs avec  la transformée en ondelettes [5], soit 

d’utiliser des BGLAMs [6] [15]. 
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2.15 Matrices Aura de niveaux de gris de base 

Introduites par Qin et Yang dans le cadre de la synthèse des textures [6] et de la 

classification des images texturées [15], les matrices Aura de niveaux de gris de base 

(BGLAMs) se sont avérées comme un outil très performant [6] [19]. Une matrice Aura de 

niveaux de gris de base est une matrice Aura de niveaux de gris calculée à partir d’un 

système de  voisinage comportant un seul  site voisin. Par conséquent, elle correspond 

tout simplement à une matrice de cooccurrence. Cependant, en pratique, on considère 

toujours un ensemble de BGLAMs correspondants à des sites voisins appartenant à un 

élément structurant spécifique. Un exemple de calcul d’un ensemble de matrices Aura de 

base est illustré sur la figure (2.8). 

 
Fig. 2.8 : Calcul des BGLAMs d’une image binaire de taille 5×5. (a) Image binaire, (b) 

Elément structurant, (c) Configuration de déplacement du Pixel voisin r, (d) Les 
BGLAMs correspondantes à huit configurations de  déplacement. 

 

Deux théorèmes ont été proposés dans [6] pour montrer la capacité des BGLAMs à 

fournir toute l'information nécessaire et  suffisante pour différencier  deux images. 

Théorème 2: Une GLAM  peut être représentée comme la somme de  BGLAMs.  

On peut en effet vérifier sur l’exemple de la figure (2.8) que la somme des BGLAMs est 

égale à la GLAM ቂ42 36
36 30ቃ obtenue avec l’élément structurant de la figure (2.8 (b)). 

Théorème 3: Deux images de même taille sont identiques si est seulement si leurs 

BGLAMs correspondantes  sont identiques [15].  

Les preuves de ces deux précédents théorèmes sont données en annexe B. 



Etude théorique du concept Aura 
 

59 

 

Le théorème 3 stipule qu’on peut représenter une image uniquement par ses BGLAMs.  

Pour un élément structurant  ௦ܰ, le nombre de BGLAMs est (| ௦ܰ| െ 1). Par conséquent, 

l’utilisation des BGLAMs pour différencier deux images est plus avantageuse que celle 

des GLAMs.  

2.16 Mesure de similarité d’images à partir de leurs BGLAM  

Soient deux images ܺ et ܻ définies sur S. Soit A ሺXሻ ൌ   ሼA୧ | 0 ൑  i  ൑  mሽ   et 

A ሺY ሻ  ൌ   ሼ B୧| 0 ൑  i  ൑  mሽ leurs BGLAMs normalisées correspondantes, m étant le 

nombre de sites de l’élément structurant (݉ ൌ | ௦ܰ|). La similarité entre les images ܺ et ܻ 

est donnée par la distance de leurs BGLAMs  [6][11]: 

             ݀ሺܺ, ܻሻ ൌ ݀൫ܣሺܺሻ, ሺܻሻ൯ܣ ൌ ∑ ԡܣ௜ െ ௜ԡ                                                                                ሺ2.70ሻ௠ܤ
௜ୀ଴   

Notons qu’une matrice aura  ܣ ൌ ሾܽ௜௝ሿ଴ ஸ௜,௝ஸீ est normalisée si  ∑ ܽ௜௝ ൌ 1ீ
௜,௝  ୀ ଴ . 

 ԡܣԡ ൌ  ∑ หܽ௜௝ห  ீ
௜,௝  ୀ ଴ est la norme de la matrice  ܣ. 

Cette propriété  garantit que plus la valeur de  la distance est petite  plus les deux 

images de texture sont  semblables.  

2.17 Conclusion  

Dans ce chapitre nous avons présenté d’une manière assez exhaustive des notions 

de base sur les ensembles Aura, les mesures Aura et les matrices Aura. Le concept Aura, 

est axé principalement sur la théorie des ensembles, ainsi l'ensemble Aura peut être 

interprété comme la frontière entre deux ensembles, une mesure Aura peut être 

assimilée à la longueur de la frontière de deux ensembles et la matrice Aura ou de 

miscibilité est une matrice qui englobe les mesures Aura des différents ensembles pris 

deux à deux. La généralisation de ce concept dans le cadre d’une image nous a permis de 

définir les matrices Aura de niveau de gris et d’établir d’une part ses liens avec des 

théories aussi variées que sont les champs aléatoires de Gibbs, les matrices de 

cooccurrences, les matrices de covariance et la dilatation morphologique ; et de fournir 

un moyen efficace afin de mesurer la similarité entre deux images d’autre part. 

Différentes méthodes de calcul des matrices Aura seront abordées dans le prochain 

chapitre en vue de la segmentation d’images texturées. 
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Segmentation d’images à base  
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3.1 Introduction   

Nous avons vu dans le premier chapitre que la segmentation d’images texturées 

peut être réalisée en deux étapes. Dans la première étape, on cherche à caractériser 

chaque pixel de l’image par un ensemble d’attributs obtenus par une méthode d’analyse 

local de texture. La deuxième étape consiste à regrouper les pixels ayant des attributs 

similaires en classes en utilisant une des méthodes de classification non supervisées. 

Dans cette thèse, nous poursuivons la même démarche en déterminant les attributs de 

texture de chaque pixel à partir des matrices Aura des niveaux de gris (GLAMs) dans la 

première étape et les méthodes de classification des données à l’instar des algorithmes 

K-means ou Fuzzy C-means que nous avons déjà présenté dans le 1er chapitre lors de la 

deuxième étape. On s’intéressera, ainsi, dans ce chapitre qu’ à la première étape. 

Cependant, nous verrons que l’utilisation de la méthode de caractérisation locale de 

texture basée sur la GLAM  nécessite un temps de calcul assez long. Pour remédier à ce 

problème, nous présenterons deux techniques pour la réduction du temps de calcul des 

attributs de texture et la réduction de l’espace mémoire. La première est la technique des 

listes chainée et la deuxième dite structure hybride qui combine à la fois la notion des 

listes doublement chaînées et les tables de hachage. Le choix des éléments structurants 

pour le calcul des matrices Aura sera également abordé à la fin de ce chapitre. 

3.2 Méthode classique de calcul des matrices Aura d’une image 

L’Aura de ܣ par rapport à ܤ détermine comment un sous-ensemble ܤ est lié au  

voisinage d’un sous-ensemble  ܣ. La  matrice Aura de niveau de gris d’une image mesure 

la quantité de mixage entre deux sous-ensembles  de sites ayant des niveaux de gris 

différents.  

Soit ܫ une image donnée sur une grille  ܵ avec un système de voisinage ܰ ൌ

ሼ ௦ܰ, ݏ א ܵሽ. Supposant q’un espace d’état commun Λ ൌ ሼ0, 1, … , ܩ െ 1ሽ est utilisé pour tous 

les sites  s∈ܵ  et que la même structure de voisinage est utilisée pour tous les sites  s∈ܵ, 

c.-à-d.  ∀ s∈S, le voisinage ௦ܰ sera la translation d’un voisinage de base E  [9]. Une 

manière directe de calculer la GLAM est  de déterminer d'abord tous les ensembles de 

niveau de gris ൛ ௚ܵห݃ א Λൟ avec   ௚ܵ ൌ ሼݏ א ௦ݔ|ܵ ൌ ݃ሽ. Ensuite, on consulte chaque paire 

d’ensembles ௚ܵ et ௚ܵ′ où ݃ et ݃’∈Λ pour calculer la mesure Aura ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯ en utilisant 

l’équation (2.3) vue au chapitre précédent. Cette méthode de calcul de ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯ possède 
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une complexité algorithmique égale à ܱሺ|ܧ|หܵ݃ห ቚܵ݃′ቚሻ. Sachant que ∑ |ܵ݃| ൌ െ1ܩ|ܵ|
݃ൌ0 , la 

complexité algorithmique pour calculer toute la matrice Aura A est égale à  ܱሺ|ܧ| כ |ܵ|ଶሻ. 

Si l’élément structurant est symetrique,  cette complexité peut être divisée par 2. En se 

basant sur la propriété de la GLAM donnée en chapitre 2, ∑ ݉൫ ௚ܵ, ௚ܵᇱ൯ ൌ ห ௚ܵห|ܰ|ீିଵ
௝ୀ଴    et 

sachant que   ௦ܰ ൌ ڂ ሺ ௦ܰ ת ௚ܵሻ௚אΛ   , il est possible de calculer une matrice Aura de la 

même manière qu’une matrice de co-occurrence. L’algorithme de calcul de la matrice 

Aura de niveau de gris peut être alors donné comme suit : 

1- Initialisez chaque élément de la GLAM,  dénotée par ܣ ൌ ሾ݉൫ ௚ܵ, ௚ܵᇱ൯ሿ, à zéro, c.-à-
d.  ݉൫ ௚ܵ, ௚ܵᇱ൯ ൌ 0 pour 0 ൑ ݃,  ݃ᇱ ൑ ܩ െ 1.  

2- Pour chaque site ݏ de niveau de gris ݃, on prélève le niveau de gris ݃Ԣ de chaque 
site ݎ situé dans le voisinage ௦ܰ  du site ݏ. Incrémenter la valeur de ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯  
par 1. 

3- L'algorithme s'arrête quand tous les sites ݏ א ܵ   ont été traités. 

Algorithme 1 : Calcul classique d’une GLAM 

Cette méthode est plus rapide que la précédente puisque sa complexité est réduite à 

ܱሺ|ܧ||ܵ|ሻ. 

D’après la propriété 3 de la matrice Aura (voir chapitre 2), si le système de 

voisinage est symétrique, alors, la matrice Aura de niveau de gris est aussi symétrique 

(Fig. 3.1). Si par contre le système de voisinage est asymétrique, alors la matrice Aura de 

niveau de gris sera asymétrique (Fig. 3.2). 

                                  

ܣ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ێ
ۍ
4 5 2 4 2 0
5 2 5 2 0 1
2 5 14 7 0 2
4 2 7 0 0 0
2 0 0 0 0 0
0 1 2 0 0 ے0

ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

 

 

          (a)                                    (b)                                               (c)       
 

Fig. 3.1 : Exemple de calcul d’une matrice Aura de niveau de gris avec un système de 
voisinage symétrique. (a) Image de taille 5*5 avec 6 niveaux de gris (0-5), (b) Elément 

structurant symétrique et (c) SGLAM correspondante. 
 
 

 

3 1 1 3 2 
0 2 2 2 5 
0 3 2 2 1 
1 2 2 3 0 
0 0 1 0 4 

   r  
  r   s   r 
        r  
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ܣ ൌ

ۏ
ێ
ێ
ێ
ێ
ۍ
2 2 2 3 1 0
2 1 2 1 0 1
0 3 7 3 0 1
0 1 4 0 1 0
0 1 0 0 1 0
0 0 1 0 0 ے0

ۑ
ۑ
ۑ
ۑ
ې

 

 

                   (a)                                    (b)                                            (c)       

Fig. 3.2 : Exemple de calcul d’une matrice Aura de niveau de gris avec un élément 
structurant asymétrique. (a) Image de taille 5*5 avec 6 niveaux de gris (0-5), (b) Elément 

structurant asymétrique et (c) AGLAM correspondante. 

3.3 Extraction des attributs locaux de texture basée sur des matrices 

Aura  

En segmentation, il est nécéssaire de caractériser chaque site par un ensemble 

d’attributs de texture extraits à partir des matrices Aura des niveaux de gris. Pour celà, 

nous commençons par scruter chaque site ݏ ,ݏ ൌ 1,2, … , |ܵ|. Pour chaque site, une matrice 

Aura est ensuite construite à partir de tous les sites situés dans une fenêtre de voisinage 

de taille ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ. L'élément structurant E correspondant au système de voisinage ܰ 

choisi est déplacé de façon à ce que son centre passe par tous les sites de la fenêtre de 

voisinage à analyser. La matrice Aura est alors déterminée en utilisant la même 

procédure décrite précedemment. Cette matrice de taille ሺG ൈ Gሻ est finalement 

parcourue une ou deux fois selon les attributs à calculer. Cette procédure classique sera 

appelée Grey Level Aura Matrice (GLAM), elle peut engendrer des temps de calcul 

prohibitifs surtout lorsque G est élevé. En effet, le nombre d’opérations nécessaires pour 

construire une GLAM pour chaque site ݏ est estimé à ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܧ| et le calcul des 

attributs de texture à partir d’une GLAM est approximativement égal à ܩଶ (si on 

suppose que chaque attribut nécessite un seul parcourt de la GLAM). Par conséquent, la 

complexité algorithmique global de cette méthode est évaluée à  ܱሾ|ܵ|ሺሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܧ| ൅

 pour réduire la complexité algorithmique de ܩ ଶሻሿ. Il est donc nécessaire de réduire|ܩ|

cette méthode. L’augmentation de la taille de la fenêtre de voisinage ou de l’élément 

structurant à peu d’effet.  Pour réduire ces temps, nous nous sommes inspirés des 

techniques utilisées dans le cas des matrices de co-occurrence.   

Une façon simple de réduire la taille de la matrice de co-occurrence consiste à 

réduire, au préalable, le nombre de niveaux de gris [20].  

3 1 1 3 2 
0 2 2 2 5 
0 3 2 2 1 
1 2 2 3 4 
0 0 1 0 4 

   r 
   s r 
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Une autre solution consiste à réduire le nombre de sites sur lesquels les calculs 

sont effectués [21].  

Certains auteurs préfèrent découper l’image en un ensemble de fenêtres non 

chevauchantes [22]. Dans chaque fenêtre, une matrice de co-occurrence à partir de 

laquelle on extrait les attributs de texture est déterminée. Ainsi, chaque centre de la 

fenêtre sera caractérisé par un vecteur d’attributs. Les sites se trouvant dans une même 

fenêtre héritent, automatiquement, des attributs de son centre. Cette méthode peut, 

cependant, fausser les résultats de la segmentation car les sites situés dans une même 

fenêtre peuvent provenir de textures différentes entrainant, ainsi, un effet mosaique 

notamment lors d’une segmentation.  

Un algorithme récursif capable de réduire le temps de calcul des attributs de 

texture à partir d’une matrice de co-occurrence a été également proposé par Argenti et 

al. [23]. L’idée de cette technique provient du fait que les fenêtres de voisinages utilisées 

pour calculer les attributs de texture pour deux sites successifs voisins situés sur une 

même ligne, se chevauchent. Par conséquent, la majorité, des sites intervenant dans le 

calcul des matrices de co-occurrence de deux sites adjacents sont communs. Pour éviter 

de scruter inutilement, à chaque fois, ces sites, Argenti et al. proposent de déterminer les 

attributs correspondant à un site courant en fonction des valeurs des attributs du site 

adjacent précédemment traité. A ces valeurs, on ajoute un terme qui prend en compte les 

nouvelles paires de sites n’ayant pas contribué au calcul des attributs du site précédent 

et on soustrait un deuxième terme, qui rend compte de la contribution des paires de sites 

qui ont contribué au calcul des attributs du site précédent mais pas pour celui du site 

courant. Cette méthode est très efficace lorsque la taille des fenêtres de voisinage est 

grande. Elle reste cependant difficilement exploitable dans le cas des matrices Aura car 

il faut prendre en compte non pas une paire de sites mais un ensemble de sites. 

Dans une autre approche complètement différente, il a été constaté que les 

matrices de co-occurrence sont souvent creuses ou éparses, c’est-à-dire, elles contiennent 

beaucoup d’éléments nuls qui ne doivent pas être pris en compte dans le calcul des 

attributs de texture. L’idée serait alors de ne sauvegarder sous forme d’une liste que les 

éléments non nuls de la matrice. Ainsi, la taille de cette liste, généralement, inférieure à 

celle de la matrice, est parcourue plus rapidement. Deux techniques exploitant cette idée 

ont été proposées dans la littérature. La première est basée sur l’utilisation d’une 

technique de programmation dynamique faisant appel à la notion de pointeurs et, plus 
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précisément, au concept de listes doublement chaînées [24]. La seconde technique 

combine, à la fois, la notion de listes doublement chaînées et les tables de hachage [25].  

Dans ce mémoire, nous avons opté pour cette dernière solution, afin d’accélérer 

les calculs de la procédure d’extraction des attributs locaux de texture à partir des 

GLAMs. 

3.3.1 Calcul des matrices Aura à base des listes chaînées   

Initialement proposée par Clausi et Jernigan dans le cadre des matrices de co-

occurrence, cette technique, appelée Grey Level Co-occurrence Linked List (GLCLL), est 

basée sur l’utilisation de la notion de structure de listes chaînées  [24]. Etant donné la 

similitude entre les matrices de co-occurrence et les matrices Aura, nous avons utilisé 

cette technique pour déterminer une matrice Aura. Par analogie, cette technique sera 

appelée Grey Level Aura Linked List (GLALL).  

3.3.1.1 Listes chaînées 

Une liste chaînée est une structure de données constituée d’un ensemble 

d’éléments appelés nœuds. Ces éléments sont organisés de façon linéaire  facilitant 

l’ajout ou l’extraction d’un ou de plusieurs éléments. Ainsi, pour pouvoir atteindre le  

݅è௠௘ élément d’une liste, il faut parcourir tous les éléments le précédant (de 1 à i-1). D’un 

point de vue informatique, le moyen le plus naturel pour rendre un élément capable de 

fournir un accès à l’élément suivant est certainement de doter chaque élément d’un 

pointeur sur l’élément suivant. 

3.3.1.1.1 Listes chainées simples  

Une liste chaînée simple contient  des informations caractéristiques de 

l’application (le niveau de gris d’un pixel d’une image par exemple), d’un pointeur (Next) 

vers un autre élément ou une marque de fin (Nul) s’il y a pas d’éléments successeur. La 

structure ci-dessous définit un type ListeNode qui possède trois membres de données, 

deux entiers x et y et un pointeur Next vers ListeNode. 

Struct  ListeNode 

{ 

/*Variable x de type entier*/ 
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int x ; 

/*Variable y de type entier*/ 

 int y ; 

/*Variable de type pointeur*/ 

  Struct ListeNode  *Next ; 

} ; 

La figure (3.3) montre  une représentation simplifiée d’une liste chaînée simple : 

 
Données  Données  Données 

Pointeur vers 

l’élément   

suivant 

Pointeur vers 

l’élément 

suivant 

Pointeur vers 

l’élément   

suivant 

              Fig. 3.3 : Représentation graphique d’une liste chaînée simple. 

3.3.1.1.2  Listes chaînées doubles  

Une liste chaînée double est basée sur le même principe que la liste chaînée 

simple, à la différence prés qu’elle contient non seulement un pointeur vers le nœud 

suivant mais aussi un pointeur vers le nœud précédent lui permettant ainsi le parcours 

de la liste dans les deux sens. La structure ci-dessous définit un type ListeNode qui 

possède quatre membres de données, deux entiers x et y et deux pointeurs  Next,  Prec 

qui pointent respectivement vers le nœud suivant et le nœud précédent dans la liste. 

Struct  ListeNode 

{ 

/*Variable x de type entier*/ 

int x ; 

 /*Variable y de type entier*/ 

 int y ; 

 /*Variable de type pointeur*/ 

Struct ListeNode  *Next ; 

/*Variable de type pointeur*/ 

Struct ListeNode  *Prec ; 

} ; 

 

Nul 

Pointeur 
de tête   
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Une représentation d’une liste chaînée double est donnée sur la figure (3.4). 

 
Données  Données  Données 

Pointeur vers 

suivant 

Pointeur 

vers suivant 

Pointeur 

vers suivant 

Pointeur vers 

précédent 

Pointeur 

vers 

précédent 

Pointeur 

vers 

précédent 

   Fig. 3.4 : Représentation graphique d’une liste chaînée double. 

Les listes chaînées ont l’avantage d’être souples  car elle peuvent facilement s’alonger et 

se rétrécir. On n’a pas besoin de lui réserver à l’avance de la place mémoire. On demande 

de l’espace au fur et à mesure des besoins,  contrairement aux tableaux dynamiques où 

un bloc mémoire doit être initialement alloué. De plus, l’ajout d’une donnée dans une 

liste ordonnée ne nécessite pas de déplacement des autres données de la liste. 

Cependant, l’accès à un élément ne peut se faire qu’en examinant séquentiellement les 

nœuds précédents. 

3.3.1.2 Application des listes chaînées au calcul des matrices Aura  

Au lieu d’utiliser une matrice pour ranger les mesures Aura ݉൫  ௚ܵ, ܵ௚′൯ calculées 

pour deux ensembles de niveaux de gris ௚ܵ et  ܵ௚′, une structure de liste doublement 

chaînée peut être utilisée pour sauvegarder que les mesures Aura non nulles. En effet, 

une matrice Aura contient souvent plusieurs éléments nuls qui ne doivent pas être pris 

en compte dans le calcul des attributs de texture. Partant de cette constatation, il est 

nécessaire de sauvegarder que les éléments non nuls de la matrice Aura en faisant appel 

au concept des listes chaînées. 

Chaque élément de la liste est composé des champs d’information, un champ noté ݔଵ 

contenant le niveau de gris ݃, un champ noté ݔଶ  qui contient le niveau de gris ݃ᇱ, un 

compteur noté ܯ contenant la mesure Aura ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯ qui désigne le nombre de fois où 

un site de niveau de gris ݃ possède dans son voisinage, définit par l’élément structurant 

E, un site ayant un niveau de gris ݃ᇱ et deux pointeurs Next et Prec (Fig. 3.5). Le 

premier pointant vers le noeud suivant et l’autre vers le noeud précédent. Pour chaque 

site à traiter, on parcourt les sites voisins situés dans une fenêtre de voisinage de taille 

ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ . Au lieu d’utiliser une matrice pour ranger les mesures Aura, une structure de 

Nul 

Nul 

       
Pointeur 
de tête 

Pointeur 
de fin 
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liste doublement chaînée est utilisée pour  sauvegarder que les éléments de la matrice 

Aura ayant des valeurs non nulles de la manière suivante. En parcourant les sites ݏ de 

la fenêtre de voisinage, on récupère le niveau de gris  ݃  du site ݏ et les valeurs des 

niveaux de gris ݃Ԣ  des sites voisins  ݎ א ௦ܰ. Ensuite, on parcourt la liste chaînée pour 

chercher si un nœud contient chaque paire ( ݃, ݃Ԣሻ. La recherche commence en tête de la 

liste en vérifiant la première instance de la valeur ݔଵ, si ݔଵ ൌ ݃ on cherche la deuxième 

instance de valeur ݔଶ si ݔଶ ൌ ݃Ԣ alors la paire ( ݃, ݃Ԣሻ  est présente dans la liste et sa 

mesure Aura ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯,  rangée à l’intérieur de ce nœud, est incrémentée. Si le nœud de 

la paire ( ݃, ݃Ԣሻ  n’est pas trouvé à l’emplacement recherché, on consulte séquentiellement 

les autres nœuds. Si aucun nœud de la liste ne contient pas la paire (݃, ݃Ԣሻ, alors un 

nouveau nœud est créé à la fin de cette liste où sera rangée la nouvelle paire ( ݃, ݃Ԣሻ  avec 

une mesure Aura ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯ ൌ 1. Une fois, l’ensemble des sites de la fenêtre de voisinage 

examiné, la liste résultante ne contiendra que les paires des valeurs des niveaux de gris 

ayant une mesure Aura non nulle. Le calcul des attributs de texture est ainsi effectué en 

parcourant la liste du début vers la fin. Dans le cas où la longueur  « L » de la liste est 

courte, ce calcul devient rapide. La même procédure se répète pour tous les autres sites. 

 

                                         

 

 

 

Fig. 3.5 : Représentation Graphique d’un élément de la liste. 

Remarque 

Si le système de voisinage est symétrique, on retient dans la liste le couple ( ݃, ݃Ԣሻ 

si ݃ ൒ ݃Ԣ et (݃Ԣ, ݃ሻ  sinon. 

Pour illustrer le principe de calcul des éléments non nuls d’une matrice Aura et 

leurs sauvegarde dans une liste chaînée, on reprend l’exemple de la figure (3.1). La 

matrice Aura A contient 21 éléments non nuls qu’on peut représenter dans une liste à 12 

nœuds. Pour construire la liste chaînée, on suit les étapes suivantes : 

ܯ ൌ ݉ሺ ௚ܵ, ܵ௚ᇲሻ 

xଵ ൌ ݃ 

xଶ ൌ ݃Ԣ 

Next 

Prec 
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On parcourt la fenêtre de gauche à droite et de haut en bas. Le premier site de la fenêtre 

est de niveau de gris ݃ ൌ 3, ses voisins appartenant à l’élément structurant E sont les 

deux sites de niveaux de gris ݃ᇱ ൌ 1  et  ݃ᇱ ൌ 0. Comme ݃ ൒ ݃ᇱ et la liste est initialement 

vide, on crée alors les deux nœuds suivants :   

 

 

 

 

 

 

Fig. 3.6 : Liste chainée après traitement du 1er pixel . 

Le deuxième site de la fenêtre est de niveau de gris ݃ ൌ 1 et ses voisins sont de niveau de 

gris  ݃Ԣ ൌ 1 ,  ݃Ԣ ൌ 3 et  ݃Ԣ ൌ 2. Les deux  paire de niveau de gris (1, 1) et (1, 2) n’existent 

pas sur la liste chaînée alors deux nœuds sont alors crées. Et comme 1<2 pour la paire 

(1,2) on prend la paire (2,1) et 1<3 pour la paire (1,3) on prend la paire (3,1). Comme elle 

existe déjà la mesure Aura  correspondante est incrémentée ݉൫ ௚ܵ, ܵ௚′൯=2. 

2  1  1  1 

3 3 1 2 

1 0 1 1 

Next Next Next Next 

Prec Prec Prec Prec 

 

Fig. 3.7 : Liste chainée après traitement du 2ème pixel . 

On continue à parcourir la fenêtre pour récupérer le niveau de gris ݃Ԣ ൌ 1 du troisième 

site ainsi que les niveaux de gris de  ses voisins  ݃Ԣ ൌ 1 ,  ݃Ԣ ൌ 2 et  ݃Ԣ ൌ 3. Le parcourt de 

la liste précédente, montre que les paire (1,1), (1,2) et (1,3) existent déjà, donc la mesure 

Aura sera incrémentée dans les trois nœuds correspondants. 

 

 

 

     1    

     3 

     1 

   Next 

   Prec 

    1 

    3 

    0 

   Next 

   Prec Nul

Nul 

  Nul 

Nul 
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 Fig. 3.8 : Liste chainée après traitement du 3ème pixel. 

En procédant de la même manière pour les autres sites de la fenêtre on aboutit à la liste 

chaînée suivante qui regroupe les 12 éléments non nuls de la matrice Aura A de la figure 

(3.1(c)). 

 4  8  2  10  14 4 4 4 14  2  10 4 

 3 3 1 2 3 5 2 0 2 5 1 4 

 1 0 1 1 2 2 0 0 2 1 0 0 

 Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next

  Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec

Fig. 3.9 : Liste chainée après traitement de tous les pixels. 

A la fin on divise  sur 2 les mesures Aura dont les niveaux de gris  i ് j. 

 2  4  2  5  7 2 2 4 14  1  5 2 

 3 3 1 2 3 5 2 0 2 5 1 4 

 1 0 1 1 2 2 0 0 2 1 0 0 

 Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next

  Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec

 

Last 

First 

Fig. 3.10 : Liste chainée finale après traitement de tous les pixels. 

3.3.1.3 Attributs de texture calculés à partir de la liste chaînée 

Pour calculer les attributs de texture, on parcourt la liste de début vers la fin. Si 

la longueur de la liste ܮ est petite, alors le calcul devient rapide. Si sa longueur est 

grande, le calcul devient lent. Quelques attributs extraits à partir d’une liste chaînée 

sont calculés de la manière suivante : 

 

2  1  2  2 

3 3 1 2 

1 0 1 1 

Next Next Next Next 

Prec Prec Prec Prec 

Nul Nul 

Nul Nul 

  Nul 
Nul
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1) Second moment angulaire   

ܯܵܣ ൌ ෍ ൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰
ଶ
൅ ෍ 2 כ ൬ ௞ܲ ՜ ܯ

௅ܰ
൰
ଶ௅

௞ୀଵ
௫భஷ௫మ

௅

௞ୀଵ
௫భୀ௫మ

                                                                                                                               ሺ3.1ሻ 

2) Contraste  

ܱܰܥ ൌ ෍ ሺ ௞ܲ ՜ ଵݔ െ ௞ܲ ՜ ଶሻଶݔ ൬
௞ܲ ՜ ܯ

௅ܰ
൰
ଶ௅

௞ୀଵ
௫భ ୀ௫మ

 ൅ ෍ 2 כ ሺ ௞ܲ ՜ ଵݔ െ ௞ܲ ՜ ଶሻଶݔ
௅

௞ୀଵ
௫భ ஷ௫మ

 ൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰
ଶ
                              ሺ3.2ሻ 

3) Entropie  

ܶܰܧ  ൌ െ ෍ ൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰ ݃݋݈ ൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰ െ ෍ 2 כ
௅

௞ୀଵ
௫భஷ௫మ

௅

௞ୀଵ
௫భୀ௫మ

൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰ ݃݋݈ ൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰                                                                      ሺ3.3ሻ 

4) Moment de différence inverse  

ܯܦܫ ൌ ෍
1

1 ൅ ሺ ௞ܲ ՜ ଵݔ െ ௞ܲ ՜ ଶሻଶݔ
൬ ௞ܲ ՜ ܯ

௅ܰ
൰ ൅

௅

௞ୀଵ
௫భୀ௫మ

෍ 2 כ ൤ሺ
1

1 ൅ ሺ ௞ܲ ՜ ଵݔ െ ௞ܲ ՜ ଶሻଶݔ
൬ ௞ܲ ՜ ܯ

௅ܰ
൰൨

௅

௞ୀଵ
௫భஷ௫మ

                         ሺ3.4ሻ 

5) Variance  

ܴܣܸ ൌ ෍ ሺ ௞ܲ ՜ ଵݔ െ ௞ܲ ՜ ଶሻଶݔ
௅

௞ୀଵ
௫భ ୀ௫మ

൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰ ൅ ෍ 2 כ ሺ ௞ܲ ՜ ଵݔ െ ௞ܲ ՜ ଶሻଶݔ ൬
௞ܲ ՜ ܯ

௅ܰ
൰

௅

௞ୀଵ
௫భ ஷ௫మ

                                              ሺ3.5ሻ 

6) Corrélation  

ܴܱܥ ൌ ෍ ൫ ௞ܲ ՜ ଵݔ െ ௫భ൯ሺߤ ௞ܲ ՜ ଶݔ െ ௫మሻߤ
௅

௞ୀଵ
௫భ ୀ௫మ

൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰ ൅ ෍ ൫ ௞ܲ ՜ ଵݔ െ ௫భ൯ሺߤ ௞ܲ ՜ ଶݔ െ ௫మሻߤ
௅

௞ୀଵ
௫భ ஷ௫మ

൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰            ሺ3.6ሻ 

avec :  

௫భߤ ൌ ෍ ሺ ௞ܲ ՜ ଵሻݔ ൬
௞ܲ ՜ ܯ

௅ܰ
൰ ൅ ෍ ሺ ௞ܲ ՜ ଶሻݔ

௅

௞ୀଵ
௫భ ஷ௫మ

௅

௞ୀଵ
௫భ ୀ௫మ

൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰                                                                                                      ሺ3.7ሻ 

௫మߤ ൌ ෍ ሺ ௞ܲ ՜ ଶሻݔ ൬
௞ܲ ՜ ܯ

௅ܰ
൰ ൅ ෍ ሺ ௞ܲ ՜ ଵሻݔ

௅

௞ୀଵ
௫భ ஷ௫మ

௅

௞ୀଵ
௫భ ୀ௫మ

൬ ௞ܲ ՜ ܯ
௅ܰ

൰                                                                                                      ሺ3.8ሻ 

௞ܲ  est un pointeur vers le nœud de la liste à la position k, avec  k ൌ 1,… , L. 
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 .Longueur de la liste après construction  ܮ 

௅ܰ  Nombre total des mesures Aura de niveaux de gris. 

௅ܰ ൌ ෍ ሺ ௞ܲ ՜ ሻܯ ൅ ෍ 2 כ ሺ ௞ܲ ՜ ሻܯ
௅

௞ୀଵ
௫భஷ௫మ

௅

௞ୀଵ
௫భୀ௫మ

                                                                                                                                          ሺ3.9ሻ 

En évaluant approximativement le nombre d’opérations nécessaires pour déterminer une 

liste chainée pour un site ݏ à ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܮ|ܧ (cas extrème) et le nombre d’opérations pour 

déterminer les attributs de textures à ܮ, la complexité algorithmique totale de la 

méthode GLALL est alors ܱሾ|ܵ|ሺሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܮ|ܧ ൅ ݓሻሿ. Comme ሺ2ܮ ൅ 1ሻଶ|ܮ|ܧ ب  la ,ܮ

complexité algorithmique devient  ܱሾ|ܵ|ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܮ|ܧሿ. L’augmentation de ݓ ou de |ܧ| 

fait croire ܮ car le nombre de pairs de niveaux de gris distinct augmente. D’un autre côté 

ܮ ا  diminue aussi. Par conséquent, la GLALL devrait rester ܮ diminue ܩ ଶ  et que siܩ

plus rapide que la GLAM. Cependant, en pratique si la longueur ܮ de la liste est grande, 

la GLALL peut devenir plus lente que la GLAM car  la recherche d’un couple de niveaux 

de gris dans la liste  peut prendre un temps de calcul excessif.  

3.3.2 Calcul des matrices Aura à base d’une structure hybride  

L’utilisation des listes chainées présente, toutefois, l’inconvénient de consommer 

beaucoup du temps lors de la recherche du couple de valeurs de niveaux de gris ሺ݃, ݃ᇱሻ,  

dans la liste. En effet, si ce couple est positionné dans un nœud situé à la fin de la liste, 

la liste est parcourue, séquentiellement, du début à la fin. Ceci induit un temps de calcul 

élevé, surtout, si la longueur de la liste est grande. Pour remédier à ce problème, Clausi 

et Zhao [25] ont suggéré l’utilisation d’une structure de données hybride, composée d’une 

liste doublement chaînée ne permettant que la sauvegarde des co-occurrences des 

niveaux de gris non nuls et une table de hachage pour permettre un accès direct à cette 

liste lors de la recherche d’un couple de valeurs de niveaux de gris [25]. Cette structure 

de données est appelé structure hybride de co-occurrence des niveaux de gris ou Gray 

Level Co-occurrence Hybrid Structure (GLCHS). 

Une table de hachage (hashtable en anglais) est une technique algorithmique 

utilisée pour stocker ou retrouver efficacement des données en mémoire [26]. La table de 

hachage que nous avons utilisée est une matrice à deux dimensions où chaque élément 

de cette matrice contient un pointeur vers un nœud d’une liste doublement chaînée 

identique à celle décrite précédemment. Elle permet un accès direct à tous les éléments 
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de la liste. Cet accès est rapide, puisque aucun calcul n’est exigé. Chaque nœud de la 

liste doublement chaînée est une structure dans laquelle sont stockées les deux niveaux 

de gris ሺ ݃, ݃ᇱሻ, leur mesure Aura ݉ሺ ௚ܵ, ௚ܵᇱሻ et les deux pointeurs Next et Prev qui 

permettent le passage d’un noeud vers un autre nœud voisin dans les deux sens. Pour 

chaque site ݏ à traiter de niveau de gris ݃, on récupère les valeurs des niveaux de gris ݃’  

des sites voisins ݎ situés dans le voisinage ௦ܰ. Pour chaque paire des niveaux de gris 

ሺ ݃, ݃ᇱሻ,  on consulte l’élément ሺ ݃, ݃ᇱሻ  de la table de hachage. Si sa valeur est  nulle alors, 

le nœud ሺ ݃, ݃ᇱሻ  n’existe pas dans la liste et sera, par conséquent, créé à la fin de la liste 

en sauvegardant la nouvelle paire ሺ݃, ݃ᇱሻ  et en mettant sa valeur de la mesure Aura 

݉ሺ ௚ܵ, ௚ܵᇱሻ  à 1. Afin de retrouver, ultérieurement et facilement ce nœud, son adresse 

mémoire est mentionnée à la position ሺ݃, ݃ᇱሻ de la table de hache. Sinon, le nœud ሺ݃, ݃ᇱሻ  

existe dans la liste, l’élément ሺ݃, ݃ᇱሻ  de la table hache, qui n’est pas nulle, fournit alors 

l’adresse du nœud correspondant dans la liste afin d’y accéder pour incrémenter la 

valeur de sa mesure Aura. La structure hybride correspondant à l’exemple précédent 

(Fig. 3.1) est illustrée sur la figure (3.10). Cette technique est désignée sous l’appellation 

de Gray Level Aura Hybrid Structure (GLAHS). 

Le calcul des attributs de textures se fait de la même façon que ceux calculés par 

la méthode GLALL, c'est-à-dire, en parcourant la liste chaînée pour récupérer les valeurs 

des niveaux de gris ሺ݃, ݃ᇱሻ et leurs mesures Aura ݉ሺ ௚ܵ, ௚ܵᇱሻ . La complexité algorithmique 

global de la méthode GLAHS est ܱሾ|ܵ|ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܧ|ሿ. Par conséquent cette méthode est 

plus rapide que la GLAM et la GLALL . 

 Le tableau (3.1) donne un résumé sur le nombre d’opérations d’extraction des 

attributs de texture pour un pixel à partir des 3 méthodes GLAM, GLALL et GLAHS . 

Méthode Détermination des mesures Aura Calcul des attributs 

GLAM ܱሾ|ܵ|ሺሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܧ| ൅  ଶܩ ଶሻሿ|ܩ|

GLALL ܱሾ|ܵ|ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܮ|ܧሿ ܮ 

GLAHS ܱሾ|ܵ|ሺ2ݓ ൅ 1ሻଶ|ܧ|ሿ ܮ 

Tableau 3.1 : Complexité algorithmique global des trois méthodes proposées 
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          0          1         2         3         4        5 

0 *      

1 * *     

2 * * *    

3 * * *    

4 *      

5  * *    

 

 

 

 

 

 2  4  2  5  7 2 2 4 14  1  5 2 

 3 3 1 2 3 5 2 0 2 5 1 4 

 1 0 1 1 2 2 0 0 2 1 0 0 

 Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next Next

  Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec Prec

 

 
Fig. 3.11 : Calcul d’une matrice Aura de niveau de gris correspondante à l’image de la 

figure 3.5 en utilisant une structure hybride. 
 

3.4 Choix d’une structure de voisinage 

Une matrice Aura est définie en fonction du système de voisinage  ܰ, qui peut être 

défini par un élément structurant  ܧ ൌ ௦ܰ. Dans notre cas, on a  considéré des éléments 

structurants  ܧ de formes géométriques et de tailles différentes. La figure (3.12) montre 

quelques éléments structurants symétriques ayant des formes classiques (carré, losange, 

croix, cercle, X, ….). Quelques exemples d’éléments structurants asymétriques sont 

représentés sur la figure (3.13).  Plusieurs stratégies peuvent être employées pour 

utiliser un ou plusieurs éléments structurants.  

 

 

 

 

Table de 
Hachage 

NulNul 
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1 1 1 1 1  0 1 1 1 0

1 1 1 1 1  1 1 1 1 1

1 1 1 1 1  1 1 1 1 1

1 1 1 1 1  1 1 1 1 1

1 1 1 1 1  0 1 1 1 0

                                                            (a)                                                              (b) 
0 0 1 0 0  1 0 0 0 1

0 0 1 0 0  0 1 0 1 0

1 1 1 1 1  0 0 1 0 0

0 0 1 0 0  0 1 0 1 0

0 0 1 0 0  1 0 0 0 1

                                                (c)  (d) 
 

 

 

                                                 (e)                                          (f) 

1 0 0 0 1  1 0 1 0 1

1 1 0 1 1  0 1 1 1 0

1 1 1 1 1  1 1 1 1 1

1 1 0 1 1  0 1 1 1 0

1 0 0 0 1  1 0 1 0 1

                                                      (g)                                        (h) 

           Fig. 3.12 : Eléments structurants symétriques de taille 5*5. 
                       (a)Carré, (b) Cercle, (c) Croix, (d) Elément de forme X, (e) Losange,  
                       (f)  Sablier, (g) Sablier horizontal, (h) Quelconque. 
 
 
 
 
 
 

 
 
 

 
 

 

0 0 1 0 0  1 1 1 1 1

0 1 1 1 0    0 1 1 1 0

1 1 1 1 1 0 0 1 0 0

0 1 1 1 0  0 1 1 1 0

0 0 1 0 0 1 1 1 1 1
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0 0 1 0 0  0 0 1 0 0

0 0 1 0 0  0 0 1 0 0

0 0 1 1 1  1 1 1 1 1

0 0 0 0 1  0 0 0 0 0

0 0 0 0 1  0 0 0 0 0

                                                            (a)                                                          (b) 

1 0 0 0 1  1 0 0 0 1

0 1 0 1 0  0 1 0 1 0

0 0 1 0 0  0 0 1 0 0

0 0 1 0 0  0 0 0 0 0

0 0 1 0 0  0 0 0 0 0

                                                  (c)  (d) 
 

 

                                              (e)                                                (f) 
 

   

 

 

 

 
                                               (g)                                              (h) 

                 Fig. 3.13 : Eléments structurants asymétriques de taille 5*5 

3.4.1 Utilisation d’une seule structure de voisinage  

Dans ce cas, un seul élément structurant est choisi parmi les 5 premiers éléments 

symétriques de formes géométriques (carré, losange, croix, cercle et  X) de la figure 

(3. 12) où les 5 premiers éléments asymétriques de la figure (3.13). Le nombre d’attributs 

est alors égal à 6. La taille de l’élément structurant est choisie à priori par l’utilisateur.  

 

 

0 0 1 0 0  0 0 0 0 1

0 1 1 1 0    0 0 0 1 0

1 1 1 1 1 1 1 1 0 0

0 0 0 0 0  0 0 0 1 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 1

0 0 1 1 1  0 0 1 0 0

0 0 1 1 1  0 0 1 0 0

0 0 1 1 1 0 0 1 1 1

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
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3.4.2  Utilisation de plusieurs structures de voisinage de même forme et 

de tailles variables. 

Les éléments structurants utilisés dans les méthodes précédentes ont une taille 

fixe qui doit être choisie aussi à priori. Sans aucune connaissance sur les textures 

présentes dans l’image, le choix de cette taille sera délicat. De plus, les images à 

segmenter peuvent avoir plusieurs textures ayant des structures de tailles différentes. 

Afin de pouvoir capturer toute l’information texturale, nous proposons d’utiliser en 

même temps un élément structurant avec des tailles variables. Autant de matrices Aura 

ou de structures hybrides que de tailles sont alors utilisées. La figure (3.14) montre 

quelques éléments structurants avec des tailles variables. Pour 5 tailles différentes 

(3x3), (5x5), (7x7) et (9x9), le nombre d’attributs de texture sera alors égal à 5x6=30. 

Cette technique peut s’apparenter à une analyse multi résolution. 

        0 0 0 0 1 0 0 0 0 
 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 

 0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 
0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 
1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 1 
0 1 0 0 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 0 0 1 1 1 1 1 1 1 0 
  0 0 1 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 0 1 1 1 1 1 0 0 

 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 1 1 1 0 0 0 
  0 0 0 0 1 0 0 0 0 

Fig. 3.14 : Eléments structurants de taille différentes  
(a) 3x3, (b) 5x5, (c) 7x7, (d) 9x9.  

3.4.3 Utilisation des matrices Aura de base 

Les matrices Aura de niveaux de gris de base (BGLAM) se sont avérés très 

efficaces en classification des images textures texturées [15][19][14]. En choisissant un 

seul élément structurant carré de taille (3x3) (Fig. 3.12(a)), on peut soustraire 8 éléments 

structurants contenant chacun un seul élément. On  pourra ainsi extraire 8 BGLAMs 

chacune de taille (ܩ ൈ  .ሻ et prendra chaque élément de la BGLAM comme attribut [14]ܩ

Le nombre d’attributs sera malheureusement très élevé même si ܩ  est faible.  On peut 

alors envisager d’utiliser une analyse en composantes principales (ACP) [29] afin de 

réduire le nombre d’attributs. En ce qui nous concerne, nous proposons d’adapter les 

méthodes des listes chaînées GLALL et celle de la structure hybrides GLAHS pour 

déterminer des attributs de texture à partir des BGLAM. Ces deux techniques seront 

respectivement appelées Base Grey Level Aura Linked List (BGLALL) et Base Grey Level 
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Aura Hybrid Structure (BGLAHS). 8 listes chaînées seront ainsi crées et le nombre 

d’attributs sera égal à 8x6=48. 

3.5 Conclusion 

Nous avons présenté dans ce chapitre deux méthodes rapides pour le calcul de la 

matrice Aura de niveau de gris (GLAM) dans le cadre de la segmentation d’images. La 

première appelée GLALL est basée sur une liste doublement chaînée et la deuxième dite 

GLAHS est basée sur la combinaison entre la liste doublement chaînée et la table de 

hachage. Dans les deux cas, la liste chaînée permet de sauvegarder que les éléments non 

nuls de la GLAM. Cependant, dans le cas de la GLALL, cette liste doit être parcourue à 

chaque nouvelle mise à jour, ce qui provoque un temps de recherche plus important. La 

GLAHS est venue remédier à cet inconvénient en proposant un accès direct à la liste. 

Ces deux méthodes nous permettent d’envisager l’utilisation de plusieurs éléments 

structurants en même temps. Plusieurs stratégies pour combiner plusieurs éléments 

structurants de formes et de tailles variables ont été également proposées afin de 

segmenter une image texturée. Ces deux techniques peuvent également servir pour 

extraire rapidement des attributs de textures à partir des matrices Aura de niveaux de 

gris de base (BGLAM). Celles-ci ont été nommées respectivement  BGLALL et BGLAHS. 

Les performances de ces stratégies seront évaluées dans le chapitre suivant. 

 



 
 
 
 
 
 
 
 

Chapitre 4 
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4.1 Introduction 

Nous allons présenter dans ce chapitre les résultats de la segmentation d’images 

texturées basée sur les matrices Aura que nous avons proposée dans le chapitre 

précédent.  

Rappelons que pour segmenter une image, nous avons déterminé un ensemble 

d’attributs pour chaque pixel. Ensuite, nous avons appliqué la méthode de classification 

FCM ou K-means afin de regrouper les pixels en zones homogènes. Les attributs de 

texture de chaque pixel sont extraits à partir des matrices Aura des niveaux de gris des 

pixels situés à l’intérieure d’une fenêtre de voisinage de taille ሺ2w ൅ 1ሻଶ, centrée sur le 

pixel en question. Le calcul de la matrice Aura dépend de la forme, du type (symétrique 

ou non) et de la taille des éléments structurants E. Plusieurs stratégies ont été  ainsi 

proposées pour utiliser un ou plusieurs éléments structurants à savoir : 

- Un seul élément structurant de forme et de taille fixe. 

- Plusieurs éléments structurants à la fois de même forme mais de tailles variables 

(analyse multi-résolution). 

- Des matrices Aura de niveaux de gris de base. 

De plus, parallèlement à la techniques classique de programmation du calcul des 

matrices Aura de niveaux de gris, que nous avons nommé (GLAM), nous avons proposé 

deux techniques de programmation, l’une est basée sur les listes chaînées (GLALL), 

l’autre à structure hybride qui combine la notion des listes chaînées et des tables de 

hachage (GLAHS).  

Par conséquent, nous allons analyser dans ce chapitre les performances de ces 

différentes stratégies et techniques de programmation en fonction de la largeur de la 

fenêtre de voisinage  ሺ2ݓ ൅ 1ሻ, du type, de la forme et de la taille de l’élément structurant 

E. Les résultats de ces méthodes seront également confrontés à ceux obtenus avec les 

matrices de cooccurrence.  

Notons que toutes les méthodes présentées dans notre travail ont été 

implémentées sous l’environnement Borland C++ version 6 sur un micro ordinateur 

Acer,  ayant une fréquence  de 1.66 GHZ, une mémoire vive (RAM) de 1 Go et un disque 

dur de 64 Go. 
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Quelques résultats de la classification des images de la base test sont répertoriés 

dans le tableau 4.1.  Ces résultats sont obtenus en utilisant des éléments structurants de 

forme et de taille variables. Ils montrent bien que les attributs de texture extrait à partir 

des matrices Aura des niveaux de gris sont capables de discriminer des textures 

différentes puisque que le taux de classification et égale ou proche de 100%. Ces 

résultats montrent également que la forme et la taille des éléments structurants 

influents légèrement sur les performances du classifieur. 

Tableau 4.1 : Résultats de la classification des images texturées caractérisées à partir 
des GLAMs 

 

4.3 Segmentation d’images texturées basée sur la matrice Aura de 

niveaux de gris 

Nous allons présenter dans cette section les principaux résultats de segmentation.  

4.3.1  Critères d’évaluation 

Afin d’évaluer d’une manière objective la performance des différentes méthodes de 

segmentation proposées, nous avons utilisé le taux de classification et le temps d’exécution 

comme critères d’évaluation.  

Le taux de classification est basé sur des connaissances a priori disponibles sur 

l’image à savoir le nombre de régions de textures contenues dans l’image et la classe 

d’appartenance de chaque pixel à une classe de texture. Il est déterminé par le rapport 

entre le nombre de pixels bien classés et le nombre total des pixels de l’image. Pour cela, 

nous avons utilisé une image synthétique composée des trois textures tirées de l’album de 

BRODATZ à savoir D24 représentant le Cuire de veau pressé,  D92 : peau de porc et D34 : 

filet. La taille de cette image est de (256*256) codée en 8 bits (Fig.4.2). Les textures D92 et 

D24 sont plus au moins fines, par contre, la texture D34 présente une macro- texture.  

Notons que les deux textures D24 et D92 sont difficilement discernables à l’œil nu.  

  Bayes KPPV Bayes KPPV Bayes KPPV Bayes KPPV Bayes KPPV 

Elément 
structurant Carré Boule Croix X Losange 

5 ൈ 5 100% 100% 97,33% 100% 98% 99,33% 100% 100% 98% 98,66 
7 ൈ 7 98.66% 98,66% 100% 100% 96% 98% 100% 96,66% 98,66 99,33% 
9 ൈ 9 99.33% 98,66% 98,66% 98,66% 98% 98,66% 98,66% 97,33% 98,66 98% 
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ce cas, la GLALL présente l’ inconvénient de consommer beaucoup du temps lors de la 

recherche du couple de valeurs de niveaux de gris ሺ݃, ݃′ሻ,  dans la liste . Elle consomme 

un temps plus grand que celui de la GLAM.      

Dans la méthode GLAHS, l’augmentation de la taille de la fenêtre de voisinage et 

la taille de l’élément structurant n’influence pas beaucoup sur le temps du calcul car la 

recherche de couple de niveaux de gris est directe.    

L’avantage de la méthode GLAHS par rapport à la méthode GLALL apparaît 

clairement avec l’augmentation de la taille des fenêtres de voisinage et la taille de 

l’élément structurant.   

Le temps du calcul des attributs de texture est pratiquement différent pour les 

différents éléments structurants utilisés. Pour les différentes méthodes de 

programmation, les éléments structurants de forme carré, boule et losange ont 

pratiquement le même temps du calcul qui reste plus grand à celui obtenu avec les 

éléments structurants ayant la forme d’une croix ou d’un X. Plus le nombre de pixels 

d’un élément structurant est grand, plus le temps de calcul augmente. 

En ce qui concerne la qualité de la segmentation Les figures 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 et 

4.7  montrent les courbes de variation des valeurs de taux de classification  obtenus avec 

des éléments structurants de forme carré, croix, boule,  X et losange, respectivement. 

Dans chaque figure, les courbes sont données en  fonction de la taille de la fenêtre de 

voisinage variant de W=2  à W=9 et en fonction de la taille de l’élément structurant.  
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de 
la fenêtre 

de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de texture Taux de 
classificati

on GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2   27min27s 2min40s 2min10s 93,45% 

W=3  28min14s 3min3s 2min12s 94,67% 

W=4  38min44s 5min50s 3min42s 96,66% 

W=5 40min34s 9min45s 4min32s 96,96% 

W=6   43min12s 11min36s 5min38s 97,49% 

W=7   48min15s 1h34min7s 6min42s 97,12% 

W=8   53min20s 1h40min 8min19s 96,73% 

W=9   57min22s 1h56min5s 10min4s 96,70% 

 

 

 

    7×7 

    W=2 28min34s 5min07s 3min11s 92,76% 

W=3  30min32s 6min14s 4mi4s 94,75% 

W=4  40min12s 12min3s 5min33s 96,35% 

W=5 42min25s 38min3s 7min2s 96,51% 

    W=6 46min39s 1h34min23s 8min58s 96,66% 

W=7   48min11s 1h40min42s 11min2s 96,76% 

W=8   54min45s 2h44min32s 13min48s 96,62% 

W=9   59min31s 3h25min7s 15min34s 96,54% 

 

 

 

   9×9 

    W=2 29min35s 10min12s 3min46s 92,84% 

W=3  36min55s 19min35s 5min34s 94,29% 

W=4  45min3s 20min4s 7min44s 96,27% 

W=5 47min45s 1h21min4s 10min13s 96,34% 

W=6   50min40s 1h45min34s 13min13s 96,40% 

W=7   52min4s 2h43min42S 16min36s 96,63% 

W=8   57min18s 2h57min47s 20min37s 96,74% 

W=9   1h10min 3h34min38s 22min45s 96,73% 

 

 

11×11 

    W=2 16min06s 10min17s 4min44s 92,39% 

W=3  18min45s 15min15s 7min13s 94,32% 

W=4  20min40s 25min04s 10min21s 95,66% 

W=5 56min7s 1h44min5s 13min55s 95,94% 

W=6   57min35s 2h56min28s 18min18s 96,45% 

W=7   1h2min9s 3h12min12s 22min3s 96,42% 

W=8   1h15min3s 3h24min38s 25min13s 96,38% 

W=9   1h30min 3h45min5s 28min40s 95,24% 

Tableau 4.2 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme d’un carré. 
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de 
la fenêtre 

de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de 
texture 

Taux de 
classification 

GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2   14min56s 2min10s 2min3s 93,37% 

W=3  15min14s 3min 2min23s 95,46% 

W=4  15min36s 4min23s 2min47s 96,75% 

W=5 16min16s 7min18s 3min36s 97,24% 

W=6   29min52s 13min35s 5min47s 97,12% 

W=7   34min39s 42min58s 6min40s 97,54% 

W=8   37min45s 56min7s 8min23s 96,87% 

W=9   42min56s 1h10min34s 10min45s 96,73% 

 

 

 

     7×7 

     W=2 14min23s 4min30s 3min03s 92,75% 

W=3  15min55s 6min 3min9s 95,60% 

W=4  16min44s 11min37s 5min4s 96,71% 

W=5 17min50s 21min14s 5min12s 97,04% 

W=6   38min24s 35min7s 9min 97,08% 

W=7   40min3s 1h35min 10min27s 96,96% 

W=8   44min16s 1h47min34s 11min45s 96,70% 

W=9   47min34s 2h13min45s 13min25s 96,54% 

 

 

 

   9×9 

     W=2 15min35s 11min12s 4min05s 92,84% 

W=3  16min55s 24min15s 5min30s 95,03% 

W=4  17min52s 24min45s 5min33s 96,40% 

W=5 19min35s 46min 7min24s 96,48% 

W=6   37min5s 1h15min10s 13min 96,68% 

W=7   39min42s 2h1min8s 17min24s 96,87% 

W=8   42min12s 2h22min45s 20min41s 97,34% 

W=9   46min38s 2h42min26s 25min23s 96,67% 

 

 

11×11 

     W=2 14min55s 8min12s 6min13s 93,11% 

W=3  16min15s 12min44s 7min12s 94,50% 

W=4  17min50s 21min14s 10min17s 95,71% 

W=5 34min32s 1h32min23s 10min35s 96,53% 

W=6   41min56s 1h20min4s 18min21s 97,11% 

W=7   44min39s 1h58min 23min 96,53% 

W=8   48min45s 2h34min5s 25min12s 96,40% 

W=9   56min43s 2h47min23s 28min37s 95,96% 

Tableau 4.3 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme d’une boule. 
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de 
texture 

Taux de 
Classification 

GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2   13min22s 1min56s 1min56s 92,41  % 

W=3  15min35s 2min26s 2min15s 95,51 % 

W=4  15min26s 3min 2min25s 96,26% 

W=5 16min26s 4min32s 2min55s 97,39 % 

W=6   16min34s 7min38s 3min20s 97,41% 

W=7   17min11s 8min2s 3min40s 97,50% 

W=8   19min45s 10min23s 5min13s 97,37% 

W=9   23min43s 12min57s 6min56s 97,11% 

 

 

 

     7×7 

      W=2 13min33s 2min45s 2min10s 91,65% 

W=3  15min43s 3min 2min27s 95,32  % 

W=4  17min55s 5min 2min49s 95,67% 

W=5 16min32s 7min01s 3min30s 97,25% 

W=6   18min50s 9min40s 3min52s 97,32 % 

W=7   19min58s 14min30s 4min32s 97,40% 

W=8   21min34s 17min14s 5min21s 97,21% 

W=9   24min23s 19min57s 7min4s 97,01% 

 

 

 

    9×9 

      W=2 14min07s 2min25s 2min08s 92,28% 

W=3  15min36s 2min45s 2min43s 95,06% 

W=4  16min29s 5min48s 3min17s 95,98% 

W=5 17min36s 10min1s 4min 96,83% 

W=6   18min01s 14min40s 4min35s 97,04 % 

W=7   19min08s 22min20s 6min 97,18% 

W=8   21min12s 32min27s 6min28s 96,70% 

W=9   23min54s 37min43s 7min10s 96,36% 

 

 

11×11 

      W=2 14min47s 2min55s 2min15s 92,08% 

W=3  15min56s 4min38s  3min07s 93,47% 

W=4  16min34s 10min45s 4min02s 95,55% 

W=5 17min36s 12min46s 4min22s 96,83% 

W=6   18min42s 20min45s 5min42s 96,95% 

W=7   33min31s 34min19s 6min21s 97,08% 

W=8   34min55s 41min34s 6min28s 96,99% 

W=9   37min02s 46min10s 6min54s 96,78% 

Tableau 4.4: Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme d’une croix 
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de texture Taux de 
classificati

on GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2   14min23s 2min30s 1min50s 91,37% 

W=3  16min3s 2min54s 2min11s 95,11% 

W=4  18min30s 3min29s 2min27s 95,68% 

W=5 19min30s 5min2s 3min 96,04% 

W=6   20min46s 5min12s 3min14s 97,12% 

W=7   29min6s 6min34s 3min44s 97,05% 

W=8   32min9s 10min45s 5min15s 96,73% 

W=9   35min45s 20min5s 6min54s 96,58% 

 

 

 

    7×7 

      W=2 13min39s 2min15s 2min10s 92,25% 

W=3  15min52s 3min24s 2min27s 94,83% 

W=4  17min22s 4min59s 2min52s 96,33% 

W=5 18min52s 6min32s 3min33s 96 ,78% 

      W=6 19min56s 9min45s 4min11s 96,82% 

W=7   33min18s 9min56s 4min26s 96,88% 

W=8   37min42s 10min47s 4min34s 96,99% 

W=9   40min50s 13min23s 4min51s 96,84% 

 

 

 

   9×9 

     W=2 15min12s 2min45s 2min18s 93,20% 

W=3  16min46s 3min55s 2min57s 95,26% 

W=4  29min21s 5min2s 3min19s 95,87%  

W=5 29min29s 9min45s 4min1s 96,45% 

W=6   34min45s 12min54s 4min46s 96,60% 

W=7   35min37s 25min37s 5min50s 96,74% 

W=8   38min3s 33min32s 6min38s 96,83% 

W=9   42min45s 36min28s 7min12s 96,78% 

 

 

  11×11 

     W=2 16min57s 3min35s 2min45s 92,48% 

W=3  17min36s 4min58s  3min34s 93,57% 

W=4  20min45s 8min45s 4min04s 95,45% 

W=5 32min34s 10min23s 4min31s 96,11% 

W=6   34min6s 15min33s 5min32s 96,45% 

W=7   35min47s 36min47s 8min6s 96,75% 

W=8   39min53s 43min51s 12min4s 96,62% 

W=9   46min37s 51min03s 14min39s 96,44% 

Tableau 4.5 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme X. 
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de 
la fenêtre 
de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de texture Taux de 
classification 

GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2 14min56s 2min10s 2mn2s 93,30% 

W=3 15min14s 3min 2mn23s 95,46% 

W=4 15min36s 4min2s 2mn27s 96,75% 

W=5 16min16s 7min10s 3mn30s 97,24% 

W=6 28min51s 9min25s 3min50s 97,39% 

W=7 29min39s 14min29s 5min 97,43% 

W=8 32min18s 16min13s 6min56s 97,34% 

W=9 35min34s 20min56s 8min12s 96,75% 

 

 

 

    7×7 

W=2 17min36s 3min02s 2min20s 93,48% 

W=3 26min02s 5min09s 3min 95,64% 

W=4 26min42s 9min03s 3min49s 96,69% 

W=5 29min29s 21min03s 4min40s 97,10% 

W=6 30min30s 26min08s 5min47s 97,61% 

W=7 44min30s 34min29s 6min57s 97,14% 

W=8 47min24s 39min34s 8min45s 96,95% 

W=9 53min14s 57min35s 11min4s 96,75% 

 

 

 

    9×9 

W=2 18min15s 5min32s 2min48s 92,22% 

W=3 23min05s 9min25s 4min04s 95,31% 

W=4 29min41 18min28s 5min 96,47% 

W=5 31min22s 33min37s 6min25s 96,76% 

W=6 32min41s 55min31s 8min12s 97,08% 

W=7 54min34s 1h12min4s 10min 96,86% 

W=8 58min45s 1h34min15s 12min17s 96,53% 

W=9 1h3min38s 2h43min49s 15min28s 96,37% 

 

 

    11×11 

W=2 20min12s 7min22s 3min32s 92,86% 

W=3 26min45s 11min34s 5min02s 94,64% 

W=4 29min55s 20min44s 6min40s 95,90% 

W=5 32min45s 1h14min 8min32s 96,57% 

W=6 40min51s  1h36min 11min2s 96,57% 

W=7 59min14s 1h45min45s 13min37 96,36% 

W=8 1h14min6s 2h15min19s 15min23s 96,24% 

W=9 1h20min 2h34min15s 17min29s 95,76% 

Tableau 4.6 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme d’un losange.  
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Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          38min7s 93,43% 

W=3        40min38s 96,11% 

W=4           49min13s 96,66% 

W=5           52min1s 96,93% 

W=6            1h10min02s 97,50% 

W=7             1h21min30s 97,58% 

W=8 1h40min48s 96,90% 

W=9        1h57min5s 96,87% 

W=10 2h23min22s 96,70% 

W=11 2h36min16s 96,58% 

Tableau 4.7 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de     textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme d’un carré mais des tailles 
variables. 
 

Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          34min12s 93,46% 

W=3        35min21s 95,90% 

W=4           49min56s 97,15% 

W=5           56min2s 97,48% 

W=6            58min43s 97,58% 

W=7             1h4min44s 97,72% 

W=8 1h42min52s 97,69% 

W=9        1h50min5s 97,61% 

W=10 2h7min6s 97,44% 

W=11 2h26min45s 96,55% 

 
Tableau 4.8 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de     textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme d’une boule mais des tailles 
variables. 
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Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          26min51s 93,21% 

W=3        30min40s 95,97% 

W=4           32min57s 96,97% 

W=5           36min 97,56% 

W=6            38min9s 97,62% 

W=7             41min45s 97,64% 

W=8 49min14s 97,64% 

W=9        49min58s 97,68% 

W=10 53min22s 97% 

W=11 58min42s 96,85% 

 
Tableau 4.9 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de     textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme d’une croix mais des tailles 
variables. 
 
 

Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          29min27s 92,91% 

W=3        31min28s 94,71% 

W=4           36min33s 96,59% 

W=5           38min02s 96,70% 

W=6            39min16s 97,16% 

W=7             42min34s 97,09% 

W=8 50min43s 96,92% 

W=9        51min12s 96,89% 

W=10 54min25s 96,73% 

W=11 59min3s 96,59% 

 
Tableau 4.10 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de     textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme X mais des tailles variables. 
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Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          31min25s 93,96% 

W=3        34min13s 95 ,71% 

W=4           39min12s 96,73% 

W=5           44min07s 96,97% 

W=6            52min47s 97,48% 

W=7             57min15s 97,54% 

W=8 1h07min31s 97,90% 

W=9        1h18min30s 97,61% 

W=10 1h26min14s 97,64% 

W=11 1h32min42s 97,64% 

 
Tableau 4.11 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme d’un losange mais des tailles 
variables.   

 
 
Interprétation 

Comme nous l’avons évoqué précédemment, les deux méthodes GLAM et GLALL 

consomment un temps assez long lors du calcul des attributs de texture. Ce temps 

devient excessivement long lorsqu’on utilise en même temps plusieurs éléments 

structurants ayant tous la même forme mais des tailles variables.  A titre d’exemple, 

pour un élément structurant de forme du losange de taille variable et W=8, la GLAM 

consomme 2h52min 33s et la GLALL 7h23min25s. C’est la raison pour laquelle nous 

avons relevé les temps de calcul uniquement pour la méthode GLAHS. Ces temps de 

calcul restent très courts par rapport à ceux obtenus par les deux autres méthodes 

GLAM et GLALL. Cependant, il y’a lieu d’indiquer que contrairement à l’utilisation d’un 

seul élément structurant de taille fixe, la taille de la fenêtre de voisinage influe sur le 

temps du calcul car les pixels de la fenêtre de voisinage sont parcourus autant de fois 

que le nombre de taille de l’élément considéré.   

La figure (4.13) montre la variation du taux de classification en fonction de 

l'élément structurant de la taille de la fenêtre de voisinage.  
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Interprétation 

Les figures 4.23, 4.24 et 4.25 montrent que, quelque soit l’élément structurant 

utilisé, les résultats de segmentation obtenus sur des images réelles par la méthode de la 

matrice Aura de niveau de gris sont très appréciables et meilleures  par  rapport aux 

résultats obtenus par la matrice de cooccurrence.     

4.7 Conclusion    

Nous avons présenté dans ce chapitre quelques résultats de classification des 

textures à base des matrices Aura. Ces résultats nous a démontré le pouvoir 

discriminatoire des attributs de texture extraits à partir des matrices Aura. Nous avons 

également présenté les tests des différentes méthodes implémentées pour le calcul de ces 

attributs dans le cadre de la segmentation d’images texturées. Une comparaison par 

rapport au temps d’exécution entre les différentes méthodes de programmation  a été 

menée. Les résultats montrent que la méthode utilisant les structures hybride est plus 

rapide que la méthode des listes chainées et beaucoup plus rapide que la méthode 

traditionnelle.  

Quelque soit l’élément structurant utilisé, les résultats de la segmentation à base 

des matrices Aura en utilisant plusieurs éléments structurants ayant une même forme 

et des tailles variables (analyse multi résolution) sont beaucoup meilleurs que ceux 

obtenus avec les matrices des cooccurrences, mais ils sont proches ou légèrement 

supérieurs à ceux obtenus avec un seul élément structurant ayant une seule forme et 

une seule taille et avec les BGLAMs. 

La taille de la fenêtre de voisinage a une influence directe sur le résultat de la 

segmentation  par les matrices de cooccurrences, les matrices Aura des niveaux de gris 

et les matrices Aura de base.    

Notons également que les résultats de la segmentation peuvent être tributaires 

des attributs de texture. L’idéal serait d’utiliser une méthode de sélection d’attributs qui 

permettra une meilleure discrimination entre les différentes textures. 
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4.1 Introduction 

Nous allons présenter dans ce chapitre les résultats de la segmentation d’images 

texturées basée sur les matrices Aura que nous avons proposée dans le chapitre 

précédent.  

Rappelons que pour segmenter une image, nous avons déterminé un ensemble 

d’attributs pour chaque pixel. Ensuite, nous avons appliqué la méthode de classification 

FCM ou K-means afin de regrouper les pixels en zones homogènes. Les attributs de 

texture de chaque pixel sont extraits à partir des matrices Aura des niveaux de gris des 

pixels situés à l’intérieure d’une fenêtre de voisinage de taille ሺ2w ൅ 1ሻଶ, centrée sur le 

pixel en question. Le calcul de la matrice Aura dépend de la forme, du type (symétrique 

ou non) et de la taille des éléments structurants E. Plusieurs stratégies ont été  ainsi 

proposées pour utiliser un ou plusieurs éléments structurants à savoir : 

- Un seul élément structurant de forme et de taille fixe. 

- Plusieurs éléments structurants à la fois de même forme mais de tailles variables 

(analyse multi-résolution). 

- Des matrices Aura de niveaux de gris de base. 

De plus, parallèlement à la techniques classique de programmation du calcul des 

matrices Aura de niveaux de gris, que nous avons nommé (GLAM), nous avons proposé 

deux techniques de programmation, l’une est basée sur les listes chaînées (GLALL), 

l’autre à structure hybride qui combine la notion des listes chaînées et des tables de 

hachage (GLAHS).  

Par conséquent, nous allons analyser dans ce chapitre les performances de ces 

différentes stratégies et techniques de programmation en fonction de la largeur de la 

fenêtre de voisinage  ሺ2ݓ ൅ 1ሻ, du type, de la forme et de la taille de l’élément structurant 

E. Les résultats de ces méthodes seront également confrontés à ceux obtenus avec les 

matrices de cooccurrence.  

Notons que toutes les méthodes présentées dans notre travail ont été 

implémentées sous l’environnement Borland C++ version 6 sur un micro ordinateur 

Acer,  ayant une fréquence  de 1.66 GHZ, une mémoire vive (RAM) de 1 Go et un disque 

dur de 64 Go. 
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Quelques résultats de la classification des images de la base test sont répertoriés 

dans le tableau 4.1.  Ces résultats sont obtenus en utilisant des éléments structurants de 

forme et de taille variables. Ils montrent bien que les attributs de texture extrait à partir 

des matrices Aura des niveaux de gris sont capables de discriminer des textures 

différentes puisque que le taux de classification et égale ou proche de 100%. Ces 

résultats montrent également que la forme et la taille des éléments structurants 

influents légèrement sur les performances du classifieur. 

Tableau 4.1 : Résultats de la classification des images texturées caractérisées à partir 
des GLAMs 

 

4.3 Segmentation d’images texturées basée sur la matrice Aura de 

niveaux de gris 

Nous allons présenter dans cette section les principaux résultats de segmentation.  

4.3.1  Critères d’évaluation 

Afin d’évaluer d’une manière objective la performance des différentes méthodes de 

segmentation proposées, nous avons utilisé le taux de classification et le temps d’exécution 

comme critères d’évaluation.  

Le taux de classification est basé sur des connaissances a priori disponibles sur 

l’image à savoir le nombre de régions de textures contenues dans l’image et la classe 

d’appartenance de chaque pixel à une classe de texture. Il est déterminé par le rapport 

entre le nombre de pixels bien classés et le nombre total des pixels de l’image. Pour cela, 

nous avons utilisé une image synthétique composée des trois textures tirées de l’album de 

BRODATZ à savoir D24 représentant le Cuire de veau pressé,  D92 : peau de porc et D34 : 

filet. La taille de cette image est de (256*256) codée en 8 bits (Fig.4.2). Les textures D92 et 

D24 sont plus au moins fines, par contre, la texture D34 présente une macro- texture.  

Notons que les deux textures D24 et D92 sont difficilement discernables à l’œil nu.  

  Bayes KPPV Bayes KPPV Bayes KPPV Bayes KPPV Bayes KPPV 

Elément 
structurant Carré Boule Croix X Losange 

5 ൈ 5 100% 100% 97,33% 100% 98% 99,33% 100% 100% 98% 98,66 
7 ൈ 7 98.66% 98,66% 100% 100% 96% 98% 100% 96,66% 98,66 99,33% 
9 ൈ 9 99.33% 98,66% 98,66% 98,66% 98% 98,66% 98,66% 97,33% 98,66 98% 
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ce cas, la GLALL présente l’ inconvénient de consommer beaucoup du temps lors de la 

recherche du couple de valeurs de niveaux de gris ሺ݃, ݃′ሻ,  dans la liste . Elle consomme 

un temps plus grand que celui de la GLAM.      

Dans la méthode GLAHS, l’augmentation de la taille de la fenêtre de voisinage et 

la taille de l’élément structurant n’influence pas beaucoup sur le temps du calcul car la 

recherche de couple de niveaux de gris est directe.    

L’avantage de la méthode GLAHS par rapport à la méthode GLALL apparaît 

clairement avec l’augmentation de la taille des fenêtres de voisinage et la taille de 

l’élément structurant.   

Le temps du calcul des attributs de texture est pratiquement différent pour les 

différents éléments structurants utilisés. Pour les différentes méthodes de 

programmation, les éléments structurants de forme carré, boule et losange ont 

pratiquement le même temps du calcul qui reste plus grand à celui obtenu avec les 

éléments structurants ayant la forme d’une croix ou d’un X. Plus le nombre de pixels 

d’un élément structurant est grand, plus le temps de calcul augmente. 

En ce qui concerne la qualité de la segmentation Les figures 4.3, 4.4, 4.5, 4.6 et 

4.7  montrent les courbes de variation des valeurs de taux de classification  obtenus avec 

des éléments structurants de forme carré, croix, boule,  X et losange, respectivement. 

Dans chaque figure, les courbes sont données en  fonction de la taille de la fenêtre de 

voisinage variant de W=2  à W=9 et en fonction de la taille de l’élément structurant.  
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de 
la fenêtre 

de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de texture Taux de 
classificati

on GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2   27min27s 2min40s 2min10s 93,45% 

W=3  28min14s 3min3s 2min12s 94,67% 

W=4  38min44s 5min50s 3min42s 96,66% 

W=5 40min34s 9min45s 4min32s 96,96% 

W=6   43min12s 11min36s 5min38s 97,49% 

W=7   48min15s 1h34min7s 6min42s 97,12% 

W=8   53min20s 1h40min 8min19s 96,73% 

W=9   57min22s 1h56min5s 10min4s 96,70% 

 

 

 

    7×7 

    W=2 28min34s 5min07s 3min11s 92,76% 

W=3  30min32s 6min14s 4mi4s 94,75% 

W=4  40min12s 12min3s 5min33s 96,35% 

W=5 42min25s 38min3s 7min2s 96,51% 

    W=6 46min39s 1h34min23s 8min58s 96,66% 

W=7   48min11s 1h40min42s 11min2s 96,76% 

W=8   54min45s 2h44min32s 13min48s 96,62% 

W=9   59min31s 3h25min7s 15min34s 96,54% 

 

 

 

   9×9 

    W=2 29min35s 10min12s 3min46s 92,84% 

W=3  36min55s 19min35s 5min34s 94,29% 

W=4  45min3s 20min4s 7min44s 96,27% 

W=5 47min45s 1h21min4s 10min13s 96,34% 

W=6   50min40s 1h45min34s 13min13s 96,40% 

W=7   52min4s 2h43min42S 16min36s 96,63% 

W=8   57min18s 2h57min47s 20min37s 96,74% 

W=9   1h10min 3h34min38s 22min45s 96,73% 

 

 

11×11 

    W=2 16min06s 10min17s 4min44s 92,39% 

W=3  18min45s 15min15s 7min13s 94,32% 

W=4  20min40s 25min04s 10min21s 95,66% 

W=5 56min7s 1h44min5s 13min55s 95,94% 

W=6   57min35s 2h56min28s 18min18s 96,45% 

W=7   1h2min9s 3h12min12s 22min3s 96,42% 

W=8   1h15min3s 3h24min38s 25min13s 96,38% 

W=9   1h30min 3h45min5s 28min40s 95,24% 

Tableau 4.2 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme d’un carré. 
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de 
la fenêtre 

de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de 
texture 

Taux de 
classification 

GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2   14min56s 2min10s 2min3s 93,37% 

W=3  15min14s 3min 2min23s 95,46% 

W=4  15min36s 4min23s 2min47s 96,75% 

W=5 16min16s 7min18s 3min36s 97,24% 

W=6   29min52s 13min35s 5min47s 97,12% 

W=7   34min39s 42min58s 6min40s 97,54% 

W=8   37min45s 56min7s 8min23s 96,87% 

W=9   42min56s 1h10min34s 10min45s 96,73% 

 

 

 

     7×7 

     W=2 14min23s 4min30s 3min03s 92,75% 

W=3  15min55s 6min 3min9s 95,60% 

W=4  16min44s 11min37s 5min4s 96,71% 

W=5 17min50s 21min14s 5min12s 97,04% 

W=6   38min24s 35min7s 9min 97,08% 

W=7   40min3s 1h35min 10min27s 96,96% 

W=8   44min16s 1h47min34s 11min45s 96,70% 

W=9   47min34s 2h13min45s 13min25s 96,54% 

 

 

 

   9×9 

     W=2 15min35s 11min12s 4min05s 92,84% 

W=3  16min55s 24min15s 5min30s 95,03% 

W=4  17min52s 24min45s 5min33s 96,40% 

W=5 19min35s 46min 7min24s 96,48% 

W=6   37min5s 1h15min10s 13min 96,68% 

W=7   39min42s 2h1min8s 17min24s 96,87% 

W=8   42min12s 2h22min45s 20min41s 97,34% 

W=9   46min38s 2h42min26s 25min23s 96,67% 

 

 

11×11 

     W=2 14min55s 8min12s 6min13s 93,11% 

W=3  16min15s 12min44s 7min12s 94,50% 

W=4  17min50s 21min14s 10min17s 95,71% 

W=5 34min32s 1h32min23s 10min35s 96,53% 

W=6   41min56s 1h20min4s 18min21s 97,11% 

W=7   44min39s 1h58min 23min 96,53% 

W=8   48min45s 2h34min5s 25min12s 96,40% 

W=9   56min43s 2h47min23s 28min37s 95,96% 

Tableau 4.3 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme d’une boule. 
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de 
texture 

Taux de 
Classification 

GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2   13min22s 1min56s 1min56s 92,41  % 

W=3  15min35s 2min26s 2min15s 95,51 % 

W=4  15min26s 3min 2min25s 96,26% 

W=5 16min26s 4min32s 2min55s 97,39 % 

W=6   16min34s 7min38s 3min20s 97,41% 

W=7   17min11s 8min2s 3min40s 97,50% 

W=8   19min45s 10min23s 5min13s 97,37% 

W=9   23min43s 12min57s 6min56s 97,11% 

 

 

 

     7×7 

      W=2 13min33s 2min45s 2min10s 91,65% 

W=3  15min43s 3min 2min27s 95,32  % 

W=4  17min55s 5min 2min49s 95,67% 

W=5 16min32s 7min01s 3min30s 97,25% 

W=6   18min50s 9min40s 3min52s 97,32 % 

W=7   19min58s 14min30s 4min32s 97,40% 

W=8   21min34s 17min14s 5min21s 97,21% 

W=9   24min23s 19min57s 7min4s 97,01% 

 

 

 

    9×9 

      W=2 14min07s 2min25s 2min08s 92,28% 

W=3  15min36s 2min45s 2min43s 95,06% 

W=4  16min29s 5min48s 3min17s 95,98% 

W=5 17min36s 10min1s 4min 96,83% 

W=6   18min01s 14min40s 4min35s 97,04 % 

W=7   19min08s 22min20s 6min 97,18% 

W=8   21min12s 32min27s 6min28s 96,70% 

W=9   23min54s 37min43s 7min10s 96,36% 

 

 

11×11 

      W=2 14min47s 2min55s 2min15s 92,08% 

W=3  15min56s 4min38s  3min07s 93,47% 

W=4  16min34s 10min45s 4min02s 95,55% 

W=5 17min36s 12min46s 4min22s 96,83% 

W=6   18min42s 20min45s 5min42s 96,95% 

W=7   33min31s 34min19s 6min21s 97,08% 

W=8   34min55s 41min34s 6min28s 96,99% 

W=9   37min02s 46min10s 6min54s 96,78% 

Tableau 4.4: Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme d’une croix 
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de texture Taux de 
classificati

on GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2   14min23s 2min30s 1min50s 91,37% 

W=3  16min3s 2min54s 2min11s 95,11% 

W=4  18min30s 3min29s 2min27s 95,68% 

W=5 19min30s 5min2s 3min 96,04% 

W=6   20min46s 5min12s 3min14s 97,12% 

W=7   29min6s 6min34s 3min44s 97,05% 

W=8   32min9s 10min45s 5min15s 96,73% 

W=9   35min45s 20min5s 6min54s 96,58% 

 

 

 

    7×7 

      W=2 13min39s 2min15s 2min10s 92,25% 

W=3  15min52s 3min24s 2min27s 94,83% 

W=4  17min22s 4min59s 2min52s 96,33% 

W=5 18min52s 6min32s 3min33s 96 ,78% 

      W=6 19min56s 9min45s 4min11s 96,82% 

W=7   33min18s 9min56s 4min26s 96,88% 

W=8   37min42s 10min47s 4min34s 96,99% 

W=9   40min50s 13min23s 4min51s 96,84% 

 

 

 

   9×9 

     W=2 15min12s 2min45s 2min18s 93,20% 

W=3  16min46s 3min55s 2min57s 95,26% 

W=4  29min21s 5min2s 3min19s 95,87%  

W=5 29min29s 9min45s 4min1s 96,45% 

W=6   34min45s 12min54s 4min46s 96,60% 

W=7   35min37s 25min37s 5min50s 96,74% 

W=8   38min3s 33min32s 6min38s 96,83% 

W=9   42min45s 36min28s 7min12s 96,78% 

 

 

  11×11 

     W=2 16min57s 3min35s 2min45s 92,48% 

W=3  17min36s 4min58s  3min34s 93,57% 

W=4  20min45s 8min45s 4min04s 95,45% 

W=5 32min34s 10min23s 4min31s 96,11% 

W=6   34min6s 15min33s 5min32s 96,45% 

W=7   35min47s 36min47s 8min6s 96,75% 

W=8   39min53s 43min51s 12min4s 96,62% 

W=9   46min37s 51min03s 14min39s 96,44% 

Tableau 4.5 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme X. 
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Taille de 
l’élément 
structurent 

Taille de 
la fenêtre 
de 
voisinage 

Temps de calcul des attributs de texture Taux de 
classification 

GLAM GLALL GLAHS 

 

 

 

5×5 

W=2 14min56s 2min10s 2mn2s 93,30% 

W=3 15min14s 3min 2mn23s 95,46% 

W=4 15min36s 4min2s 2mn27s 96,75% 

W=5 16min16s 7min10s 3mn30s 97,24% 

W=6 28min51s 9min25s 3min50s 97,39% 

W=7 29min39s 14min29s 5min 97,43% 

W=8 32min18s 16min13s 6min56s 97,34% 

W=9 35min34s 20min56s 8min12s 96,75% 

 

 

 

    7×7 

W=2 17min36s 3min02s 2min20s 93,48% 

W=3 26min02s 5min09s 3min 95,64% 

W=4 26min42s 9min03s 3min49s 96,69% 

W=5 29min29s 21min03s 4min40s 97,10% 

W=6 30min30s 26min08s 5min47s 97,61% 

W=7 44min30s 34min29s 6min57s 97,14% 

W=8 47min24s 39min34s 8min45s 96,95% 

W=9 53min14s 57min35s 11min4s 96,75% 

 

 

 

    9×9 

W=2 18min15s 5min32s 2min48s 92,22% 

W=3 23min05s 9min25s 4min04s 95,31% 

W=4 29min41 18min28s 5min 96,47% 

W=5 31min22s 33min37s 6min25s 96,76% 

W=6 32min41s 55min31s 8min12s 97,08% 

W=7 54min34s 1h12min4s 10min 96,86% 

W=8 58min45s 1h34min15s 12min17s 96,53% 

W=9 1h3min38s 2h43min49s 15min28s 96,37% 

 

 

    11×11 

W=2 20min12s 7min22s 3min32s 92,86% 

W=3 26min45s 11min34s 5min02s 94,64% 

W=4 29min55s 20min44s 6min40s 95,90% 

W=5 32min45s 1h14min 8min32s 96,57% 

W=6 40min51s  1h36min 11min2s 96,57% 

W=7 59min14s 1h45min45s 13min37 96,36% 

W=8 1h14min6s 2h15min19s 15min23s 96,24% 

W=9 1h20min 2h34min15s 17min29s 95,76% 

Tableau 4.6 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les attributs de 
textures extraits à partir des matrices Aura avec un élément structurant ayant la 

forme d’un losange.  
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Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          38min7s 93,43% 

W=3        40min38s 96,11% 

W=4           49min13s 96,66% 

W=5           52min1s 96,93% 

W=6            1h10min02s 97,50% 

W=7             1h21min30s 97,58% 

W=8 1h40min48s 96,90% 

W=9        1h57min5s 96,87% 

W=10 2h23min22s 96,70% 

W=11 2h36min16s 96,58% 

Tableau 4.7 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de     textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme d’un carré mais des tailles 
variables. 
 

Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          34min12s 93,46% 

W=3        35min21s 95,90% 

W=4           49min56s 97,15% 

W=5           56min2s 97,48% 

W=6            58min43s 97,58% 

W=7             1h4min44s 97,72% 

W=8 1h42min52s 97,69% 

W=9        1h50min5s 97,61% 

W=10 2h7min6s 97,44% 

W=11 2h26min45s 96,55% 

 
Tableau 4.8 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de     textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme d’une boule mais des tailles 
variables. 
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Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          26min51s 93,21% 

W=3        30min40s 95,97% 

W=4           32min57s 96,97% 

W=5           36min 97,56% 

W=6            38min9s 97,62% 

W=7             41min45s 97,64% 

W=8 49min14s 97,64% 

W=9        49min58s 97,68% 

W=10 53min22s 97% 

W=11 58min42s 96,85% 

 
Tableau 4.9 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de     textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme d’une croix mais des tailles 
variables. 
 
 

Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          29min27s 92,91% 

W=3        31min28s 94,71% 

W=4           36min33s 96,59% 

W=5           38min02s 96,70% 

W=6            39min16s 97,16% 

W=7             42min34s 97,09% 

W=8 50min43s 96,92% 

W=9        51min12s 96,89% 

W=10 54min25s 96,73% 

W=11 59min3s 96,59% 

 
Tableau 4.10 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de     textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme X mais des tailles variables. 
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Taille de la 
fenêtre de 
voisinage 

Temps de calcul 
de la GLAHS 

Taux de 
classification 

W=2          31min25s 93,96% 

W=3        34min13s 95 ,71% 

W=4           39min12s 96,73% 

W=5           44min07s 96,97% 

W=6            52min47s 97,48% 

W=7             57min15s 97,54% 

W=8 1h07min31s 97,90% 

W=9        1h18min30s 97,61% 

W=10 1h26min14s 97,64% 

W=11 1h32min42s 97,64% 

 
Tableau 4.11 : Résultats de la segmentation de l’image test utilisant les 
attributs de textures extraits à partir des matrices Aura avec plusieurs 
éléments structurants ayant tous la forme d’un losange mais des tailles 
variables.   

 
 
Interprétation 

Comme nous l’avons évoqué précédemment, les deux méthodes GLAM et GLALL 

consomment un temps assez long lors du calcul des attributs de texture. Ce temps 

devient excessivement long lorsqu’on utilise en même temps plusieurs éléments 

structurants ayant tous la même forme mais des tailles variables.  A titre d’exemple, 

pour un élément structurant de forme du losange de taille variable et W=8, la GLAM 

consomme 2h52min 33s et la GLALL 7h23min25s. C’est la raison pour laquelle nous 

avons relevé les temps de calcul uniquement pour la méthode GLAHS. Ces temps de 

calcul restent très courts par rapport à ceux obtenus par les deux autres méthodes 

GLAM et GLALL. Cependant, il y’a lieu d’indiquer que contrairement à l’utilisation d’un 

seul élément structurant de taille fixe, la taille de la fenêtre de voisinage influe sur le 

temps du calcul car les pixels de la fenêtre de voisinage sont parcourus autant de fois 

que le nombre de taille de l’élément considéré.   

La figure (4.13) montre la variation du taux de classification en fonction de 

l'élément structurant de la taille de la fenêtre de voisinage.  
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Interprétation 

Les figures 4.23, 4.24 et 4.25 montrent que, quelque soit l’élément structurant 

utilisé, les résultats de segmentation obtenus sur des images réelles par la méthode de la 

matrice Aura de niveau de gris sont très appréciables et meilleures  par  rapport aux 

résultats obtenus par la matrice de cooccurrence.     

4.7 Conclusion    

Nous avons présenté dans ce chapitre quelques résultats de classification des 

textures à base des matrices Aura. Ces résultats nous a démontré le pouvoir 

discriminatoire des attributs de texture extraits à partir des matrices Aura. Nous avons 

également présenté les tests des différentes méthodes implémentées pour le calcul de ces 

attributs dans le cadre de la segmentation d’images texturées. Une comparaison par 

rapport au temps d’exécution entre les différentes méthodes de programmation  a été 

menée. Les résultats montrent que la méthode utilisant les structures hybride est plus 

rapide que la méthode des listes chainées et beaucoup plus rapide que la méthode 

traditionnelle.  

Quelque soit l’élément structurant utilisé, les résultats de la segmentation à base 

des matrices Aura en utilisant plusieurs éléments structurants ayant une même forme 

et des tailles variables (analyse multi résolution) sont beaucoup meilleurs que ceux 

obtenus avec les matrices des cooccurrences, mais ils sont proches ou légèrement 

supérieurs à ceux obtenus avec un seul élément structurant ayant une seule forme et 

une seule taille et avec les BGLAMs. 

La taille de la fenêtre de voisinage a une influence directe sur le résultat de la 

segmentation  par les matrices de cooccurrences, les matrices Aura des niveaux de gris 

et les matrices Aura de base.    

Notons également que les résultats de la segmentation peuvent être tributaires 

des attributs de texture. L’idéal serait d’utiliser une méthode de sélection d’attributs qui 

permettra une meilleure discrimination entre les différentes textures. 
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Conclusion générale 
Dans cette thèse, nous avons proposé une nouvelle méthode de segmentation 

d’images texturées basée sur les matrices Aura des niveaux de gris.  

Nous avons vu en premier lieu que le concept Aura s’inspire de la miscibilité des 

fluides, il est basée sur la théorie des ensembles et contient des notions telles que 

l'ensemble Aura qui peut être interprété comme la frontière entre deux ensembles, une 

mesure Aura qui donne une information sur le caractère miscible de deux sous 

ensembles, elle peut être assimilée à la longueur de la frontière de deux ensembles et la 

matrice Aura ou matrice de miscibilité qui englobe les mesures Aura des différents 

ensembles pris deux à deux. La généralisation de ce concept dans le cadre d’une image a 

permis de définir les matrices Aura de niveau de gris. Par la suite nous avons montré 

d’un point de vue théorique le lien entre les matrices Aura avec les matrices de 

cooccurrence, les champs aléatoires de Markov, les matrices de covariance et la 

morphologie mathématique. Contrairement aux matrices de cooccurrence et aux champs 

aléatoires de Gibbs qui prennent en compte seulement l'interaction entre deux pixels, les 

matrices Aura de niveau de gris ont l’avantage de décrire les relations spatiales des 

niveaux de gris entre plusieurs pixels en général ou plus exactement entre un pixel et un 

ensemble de ses pixels voisins définis par un élément structurant.  

 La méthodologie employée pour segmenter une image à base des matrices Aura 

des niveaux de gris consiste à caractériser chaque pixel de l’image par un ensemble 

d’attributs extraits des matrices Aura des niveaux de gris. Ces matrices sont 

déterminées localement en utilisant les pixels situées dans une fenêtre de voisinage. Sur 

la base de ces attributs, les pixels sont regroupés en classes de textures.  

Les performances de l’approche proposée dépendent de la forme, du type 

(symétrique ou non), de la taille des éléments structurants et de la taille de la fenêtre de 

voisinage. Plusieurs stratégies ont été  ainsi proposées pour utiliser un ou plusieurs 

éléments structurants à savoir : 

- Un seul élément structurant de forme et de taille fixe à la fois. 

- Plusieurs éléments structurants en même temps ayant tous la même forme mais de 

tailles variables (analyse multi résolution). 

- Des matrices Aura de niveaux de gris de base (BGLAMs). 



Conclusion générale 
 

113 
 

De plus, parallèlement à la techniques classique de programmation du calcul des 

matrices Aura de niveaux de gris (GLAM), nous avons proposé deux techniques de 

programmation, l’une est basée sur les listes chaînées (GLALL), l’autre à structure 

hybride qui combine la notion des listes chaînées et des tables de hachage (GLAHS).  

Les performances de ces différentes stratégies et techniques de programmation en 

fonction de la largeur de la fenêtre de voisinage, du type, de la forme et de la taille 

l’élément structurant ont été évaluées sur la base du taux de classification et le temps 

d’exécution pour différentes images synthétiques et réelles. Quelque soit l’élément 

structurant utilisé et pour toutes les images, les résultats de la segmentation à base des 

matrices Aura utilisant plusieurs éléments structurants ayant une même forme et des 

tailles variables (analyse multi résolution) sont meilleurs ou proches que ceux obtenus 

avec un seul élément structurant ayant une seule forme et une seule taille et avec les 

BGLAMs. Cependant les résultats obtenus avec les matrices Aura sont beaucoup 

meilleurs que ceux obtenus avec les matrices de cooccurrence quelque soit la stratégie 

adoptée. Concernant le temps de calcul, les résultats montrent que dans tous les cas la 

GLAHS est plus rapide que la GLALL et la GLAM. La GLALL reste plus rapide que la 

GLAM que lorsque la taille de la fenêtre de voisinage est petite. Le calcul de la  GLAHS 

avec plusieurs éléments structurants reste malheureusement plus lent par rapport au 

calcul de la GLAHS avec un seul élément structurant.  

Parallèlement à la segmentation, nous avons abordé la classification des textures 

à base des matrices Aura. Le taux de classification obtenue sur une base de test frôle les 

100% quelque soit l’élément structurant. Cependant, ces résultats doivent être confirmés 

sur d’autres bases d’images.  

Finalement, les matrices Aura offrent  un outil puissant non seulement pour la 

synthèse et la classification de la texture, mais également pour la segmentation d’images 

texturées. 

Comme perspectives, nous préconisions de déterminer automatiquement le type 

de l’élément structurant, d’accélérer encore plus les calculs lors d’une analyse multi 

résolution, d’introduire une phase de sélection des attributs de texture (ACP ou ACI), 

d’utiliser une méthode de classification non supervisée qui serait insensible à 

l’initialisation et capable de déterminer automatiquement le nombre de classes. 
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Annexe A : Introduction à la théorie des ensembles. 

A.1 Notations ensemblistes : 

Soient  ܸ et  ܸԢ  deux ensembles finis.  

• Le cardinal de ܸ, noté |ܸ|, est le nombre d'éléments de ܸ.  

• ܸᇱ est inclus dans ܸ, noté  ܸԢ ك ܸ , si tout élément de ܸԢ est aussi un élément de  ܸ. 

Dans ce cas, on dit que ܸԢ est une partie ou un sous-ensemble de ܸ.  

• Si  ܸԢ ك ܸ et  ܸԢ ് ܸ , on dit que ܸԢ est un sous-ensemble strict de ܸ et on écrit ܸԢ ؿ ܸ 

• On désigne par  2௏ , l'ensemble de toutes les parties de ܸ.  

• L'union de ܸ et  ܸԢ, notée   ܸ ׫ ܸԢ, est l'ensemble formé des éléments de ܸ et de  ܸԢ.  

• L'intersection de ܸ et  ܸԢ, notée  ܸ ת ܸԢ, est l'ensemble des éléments qui sont à la fois 

dans ܸ et dans  ܸԢ.  

• La différence (ensembliste) de ܸ et  ܸԢ, notée  ܸ ך ܸԢ, est l'ensemble des éléments de ܸ 

qui n'appartiennent pas à  ܸԢ.  

• Si  ܸԢ ك ܸ , le complémentaire de ܸԢ dans ܸ, noté ܸԢഥ ௏ est l’ensemble ܸ\ܸԢ.  

A.2  Propriétés des opérations sur les ensembles 

Quelques propriétés sur les ensembles sont données ci-dessous : 

1) Idempotence  

                    ܸ ת ܸ ൌ ܸ                                                                                                                                        ሺܣ. 1ሻ  
                    ܸ ׫ ܸ ൌ ܸ                                                                                                                                        ሺܣ. 2ሻ 

2) Commutativité  

L’intersection et la réunion sont des opérations commutatives. Quels que soient les 

ensembles ܸet ܸԢ : 

                    ܸ ת ܸᇱ ൌ ܸᇱ ת ܸ                                                                                                                             ሺܣ. 3ሻ  
                    ܸ ׫ ܸᇱ ൌ ܸᇱ ׫ ܸ                                                                                                                             ሺܣ. 4ሻ 

3) Associativité  

L’intersection et la réunion sont associatives. Quels que soient les ensembles  ܸ, ܸԢ et 

ܸԢԢ: 

                    ܸ ת ሺܸᇱ ת ܸᇱᇱሻ ൌ ሺܸ ת ܸᇱሻ ת ܸᇱᇱ                                                                                                ሺܣ. 5ሻ  
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                    ܸ ׫ ሺܸᇱ ׫ ܸᇱᇱሻ ൌ ሺܸ ׫ ܸᇱሻ ׫ ܸᇱᇱ                                                                                                ሺܣ. 6ሻ 
4) Complémentation 

Deux sous-ensembles ܸ et ܸԢ de l’ensemble ܧ sont dits complémentaires si leur réunion 

est l’ensemble ܧ et leur intersection est l’ensemble vide :  

                    ܸ ת ܸᇱ ൌ .ܣሺ                                                                                                                                       ׎ 7ሻ  
                    ܸ ׫ ܸᇱ ൌ .ܣሺ                                                                                                                                      ܧ 8ሻ 

On note alors : 

                    ܸᇱ ൌ .ܣா௏                                                                                                                                            ሺܥ 9ሻ 

Ou encore : 

                 ܸᇱ ൌ ܸ௖                                                                                                                                             ሺܣ. 10ሻ 
5) Elément neutre 
                    ܸ ת ܧ ൌ ܸ                                                                                                                                     ሺܣ. 11ሻ  
                    ܸ ׫ ׎ ൌ ܸ                                                                                                                                      ሺܣ. 12ሻ  
6) Elément absorbants  
                     ܸ ת ׎ ൌ .ܣሺ                                                                                                                                     ׎ 13ሻ  
                    ܸ ׫ ܧ ൌ ܸ                                                                                                                                     ሺܣ. 14ሻ  

7) Distributivité : 

L’intersection et la réunion sont distributives l’une par rapport à l’autre : 
                    ܸ ת ሺܸᇱ ׫ ܸᇱᇱሻ ൌ ሺܸ ת ܸᇱሻ ׫ ሺܸ ת ܸᇱᇱሻ                                                                                 ሺܣ. 15ሻ  
                    ܸ ׫ ሺܸᇱ ת ܸᇱᇱሻ ൌ ሺܸ ׫ ܸᇱሻ ת ሺܸ ׫ ܸᇱᇱሻ                                                                                 ሺܣ. 16ሻ  

8) Lois de De Morgan 

Quels que soient les sous-ensembles ܸ et ܸԢde E : 

                      ሺܸ ׫ ܸ′ሻ௖ ൌ ܸ௖ ת ܸԢ௖                                                                                                               ሺܣ. 17ሻ  
                      ሺܸ ת ܸ′ሻ௖ ൌ ܸ௖ ׫ ܸԢ௖                                                                                                               ሺܣ. 18ሻ   
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Annexe B : Preuves de quelques propriétés et théorèmes sur les mesures 

Aura et les matrices Aura.  

B.1 Preuves des propriétés des mesures Aura 

 Propriété 4 

 En générale, ݉ሺܣ, ሻܤ ് ݉ሺܤ,  ሻ.  Mais, si  ܰ est un système de voisinageܣ

symétrique, alors :   ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܤ, .ܤሻ                                                                                                ሺܣ 1ሻ                       

Preuve de la propriété 4  

Soit ܰ est un système de voisinage symétrique. Par définition on a :  

       ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ෍ | ௦ܰ ת |ܤ
௦א஺

                                                                                                                            ሺܤ. 2ሻ 

       ݉ሺܤ, ሻܣ ൌ ෍ | ௦ܰ ת |ܣ
௦א஻

                                                                                                                            ሺܤ. 3ሻ 

Considérons  ܾ  l’élément unique de l’ensemble  ܤ. Montrons que, ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܤ,  ሻܣ

quand  |ܤ| ൌ 1. 

On a: 

       ݉ሺܤ, ሻܣ ൌ | ௕ܰ ת |ܤ| ׊              |ܣ ൌ 1                                                                                                   ሺܤ. 4ሻ 
 D’autre part, on a : 

       ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሼܾሽ|  ௦א஺                                                                                                                      ሺܤ. 5ሻ  

Quand  ܾ א ௦ܰ  ou ݏ א ௕ܰ (système de voisinage symétrique) on a alors: 

       ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ∑ 1 ൌ | ௕ܰ ת |ܣ ൌ ݉ሺܤ, .ܤሻ                                                                                     ሺܣ 6ሻ௦אே್ת஺   

Supposant maintenant, que ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܤ,  ሻ  est satisfaite quelque soit le cardinal deܣ

l’ensemble ܤ tel que |B| ൌ k א ሼ1, … , n െ 1ሽ et considérons un ensemble ܤ tels que  |ܤ| ൌ ݊. 

En considérant  ܾ א ܤ nous pouvons écrire ,ܤ ൌ ܥ ׫ ሼܾሽ avec ܥ ൌ ܤ െ ሼܾሽ et |C| ൌ n െ 1. 

On a, alors: 

    ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܣ, ܥ ׫ ሼܾሽሻ  
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      ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሺܥ ׫ ሼܾሽሻ|௦א஺   

     ൌ ∑ |ሺ ௦ܰ ת ሻܥ ׫ ሺ ௦ܰ ת ሼܾሽሻ|௦א஺    

     ൌ ∑ ሺ| ௦ܰ ת |ܥ ൅ | ௦ܰ ת ሼܾሽ|ሻ௦א஺   

     ൌ ∑ ሺ| ௦ܰ ת |ܣ ൅ | ௕ܰ ת ஼אሻ௦|ܣ ܥ ݎܽܿ                      ת ሼܾሽ ൌ       ׎

     ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሼ௕ሽ׫஼א௦|ܣ   

     ൌ ∑ | ௦ܰ ת ஻א௦|ܣ   

     ൌ ݉ሺܤ, .ܤሻ                                                                                                                                        ሺܣ 7ሻ  

Maintenant, on considère ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ݉ሺܤ,  ሻ est vraie, Montrons que, ܰ  est un systèmeܣ

de voisinage symétrique.  

Soient s, r deux pixels tel que ݎ א ௦ܰ. Nous allons prouver que   ݏ א ௥ܰ. Soient ܣ ൌ ሼݏሽ 

et   ܤ ൌ ሼݎሽ.  On a: 

        ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ | ௦ܰ ת ሼݎሽ| ൌ | ௥ܰ ת ሼݏሽ| ൌ ݉ሺܤ, .ܤሻ                                                                                  ሺܣ 8ሻ 

       | ௥ܰ ת ሼݏሽ| ൌ 1 ฺ ݏ א ௥ܰ                                                                                                                         ሺܤ. 9ሻ  

Propriété 7 

Si ܣ ׫ ܤ ൌ ܵ et ܣ ת ܤ ൌ  :on a ׎

        ݉ሺܣ, ሻܣ ൅ ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ .ܤሺ                                                                                                               |ܰ||ܣ| 10ሻ  

      ݉ሺܤ, ሻܣ ൅ ݉ሺܤ, ሻܤ ൌ .ܤሺ                                                                                                               |ܰ||ܤ| 11ሻ  

Preuve de la propriété 7 

Par définition on a : 

 ݉ሺܣ, ሻܣ ൅ ݉ሺܣ, ሻܤ ൌ ∑ | ௦ܰ ת |ܣ ൅ ∑ | ௦ܰ ת ஺א஺௦א௦|ܤ  

                                      ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሺܣ ׫ ஺אሻ|௦ܤ            ሺܿܽܣ ݎ,   ሻݏݐ݊݅݋݆ݏ݅݀ ݐ݊݋ݏ ܤ

                                                     ൌ  ∑ | ௦ܰ ת ܵ|௦א஺                                                                        

                                                     ൌ ∑ | ௦ܰ|௦א஺   
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                                                   ൌ .ܤሺ                                                                                                         |ܰ||ܣ| 12ሻ 

La deuxième égalité de la propriété 7 peut être démontrée de la même façon que la 

première. 

       ݉ሺܤ, ሻܣ ൅ ݉ሺܤ, ሻܤ  ൌ ∑ | ௦ܰ ת |ܣ ൅ ∑ | ௦ܰ ת ஻א஻௦א௦|ܤ   

                                             ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሺܣ ׫ ஻אሻ|௦ܤ          ሺܿܽܣ ݎ,                                   ሻݏݐ݊݅݋݆ݏ݅݀ ݐ݊݋ݏ ܤ

                                             ൌ ∑ | ௦ܰ ת ܵ|௦א஻   

                                             ൌ ∑ | ௦ܰ|௦א஻   

                                             ൌ .ܤሺ                                                                                                               |ܰ||ܤ| 13ሻ  

Propriété 8 

Soient A, B, ௦ܣ  ,ᇱܤ ,ᇱܣ  trois sous-ensembles disjoints dans   ܵ. Soient ܥ ك ௦ܤ et ,ܣ ك  tel ,ܤ

que | ܣ௦| ൌ ′ܣ  , |௦ܤ|   ൌ ሺܣ െ ௦ሻܣ ׫ ′ܤ  ௦  etܤ ൌ ሺܤ െ ௦ሻܤ ׫  :௦, on a [13]ܣ

      ݉൫ܣ′, ൯′ܣ ൅ ݉൫ܤ′, ൯′ܤ ൅  ݉൫ܣ′, ൯′ܤ ൅  ݉൫ܤ′, ൯′ܣ

ൌ ݉ሺܣ, ሻܣ ൅ ݉ሺܤ, ሻܤ ൅ ݉ሺܣ, ሻܤ ൅ ݉ሺܤ, .ܤሻ                                                             ሺܣ 14ሻ 

et 

݉൫ܣ′, ൯ܥ ൅  ݉൫ܤ′, ൯ܥ ൌ ݉ሺܣ, ሻܥ ൅ ݉ሺܤ, .ሻ                                                                                            ሺBܥ 15ሻ  

Preuve de la propriété 8 

Cette propriété est prouvée  quand les deux sous-ensembles ܣ  et  ܤ   échangés par 

une paire de sous-ensembles de taille égale. 

Nous avons  ܣ ׫ ܤ ൌ ′ܣ ׫   . ′ܤ

L’égalité ሺܤ. 14ሻ résulte du fait que:  ݉ሺܣ ׫ ,ܤ ܣ ׫ ሻܤ ൌ ݉ሺܣ′ ׫ ,′ܤ ′ܣ ׫   ሻ′ܤ

En effet on a :  

݉ሺܣ ׫ ,ܤ ܣ ׫ ሻܤ ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሺܣ ׫ ஻׫஺אሻ|௦ܤ   

                 ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሺܣ ׫ |ሻܤ ൅ ∑ | ௦ܰ ת ሺܣ ׫ ஺א஻௦אሻ|௦ܤ  
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                                ൌ ∑ | ௦ܰ ת |ܣ ൅ ∑ | ௦ܰ ת |ܤ ൅ ∑ | ௦ܰ ת |ܣ ൅ ∑ | ௦ܰ ת ஺א஺௦א஻௦א஻௦א௦|ܤ   

                                ൌ ݉ሺܣ, ሻܣ ൅ ݉ሺܣ, ሻܤ ൅ ݉ሺܤ, ሻܣ ൅ ݉ሺܤ, .ܤሻ                                                           ሺܤ 16ሻ 

Nous avons une égalité semblable pour  ݉ሺܣ′ ׫ ,′ܤ ′ܣ ׫  : ሻ′ܤ

݉ሺܣԢ ׫ ,Ԣܤ Ԣܣ ׫ Ԣሻܤ ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሺܣԢ ׫ ஻ᇱ׫஺ᇱאԢሻ|௦ܤ   

                 ൌ ∑ | ௦ܰ ת ሺܣԢ ׫ |Ԣሻܤ ൅ ∑ | ௦ܰ ת ሺܣԢ ׫ ஺ᇱא஻ᇱ௦אԢሻ|௦ܤ  

                                ൌ ∑ | ௦ܰ ת |Ԣܣ ൅ ∑ | ௦ܰ ת |Ԣܤ ൅ ∑ | ௦ܰ ת |Ԣܣ ൅ ∑ | ௦ܰ ת ஺ᇱא஺ᇱ௦א஻ᇱ௦א஻ᇱ௦אԢ|௦ܤ   

                               ൌ ݉ሺܣԢ, Ԣሻܣ ൅ ݉ሺܣԢ, Ԣሻܤ ൅ ݉ሺܤԢ, Ԣሻܣ ൅ ݉ሺܤԢ, .ܤԢሻ                                                   ሺܤ 17ሻ 

La deuxième égalité (B.15) de la propriété 8 résulte de fait que  ݉ሺܣ ׫ ,ܤ ሻܥ ൌ ݉ሺܣ′ ׫

,′ܤ  : ሻ, specifiquementܥ

݉ሺܣ ׫ ,ܤ ሻܥ ൌ ∑ | ௦ܰ ת ஻׫஺א௦|ܥ   

           ൌ ∑ | ௦ܰ ת |ܥ ൅ ∑ | ௦ܰ ת ஺א஻௦א௦|ܥ   

           ൌ ݉ሺܣ, ሻܥ ൅ ݉ሺܤ, .ܤሻ                                                                                                          ሺܥ 18ሻ   

݉ሺܣԢ ׫ ,Ԣܤ ሻܥ ൌ ∑ | ௦ܰ ת ஻ᇱ׫஺ᇱא௦|ܥ   

           ൌ ∑ | ௦ܰ ת |ܥ ൅ ∑ | ௦ܰ ת ஺ᇱא஻ᇱ௦א௦|ܥ   

           ൌ ݉ሺܣԢ, ሻܥ ൅ ݉ሺܤԢ, .ܤሻ                                                                                                        ሺܥ 19ሻ   

La première égalité dans la propriété peut être  interprétée comme conservation 

principale  d'Aura: quand deux  ensembles disjoints échangent des éléments, la somme 

de leurs  mesures Aura est conservée. En outre, considérant le cas spécial où  ܣ௦ ൌ ,ܣ ௦ܤ ൌ

 et |A|=|B|. Dans ce cas-ci, les deux ensembles ont complètement  échangé des ,ܤ

endroits, et la conservation d'Aura se tient toujours.   

B.2 Preuve du lemme 1 

Lemme 1 : Soit ܫଵ une image  définie sur  ܵ,  ݏ un  site  donné sur  ܵ, et ܰ un système  

de  voisinage. Supposant  que l'image  ܫଶ   est  obtenue  à partir  de l’image  ܫଵ , en  

changeant la valeur de niveau de gris du pixel   ݏ de ݃ଵ  en ݃ଶ  tel que  ݃ଶ  ് ݃ଵ   (les 

valeurs des niveaux de gris des autres sites demeurent  inchangées). Soient  ܣଵ  et A૛  les 
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matrices Aura de niveau de gris des images  ܫଵ  ݁ܫ  ݐଶ,  respectivement  sur ܰ,  alors  ܣଵ ്

  .ଶܣ

Preuve : 

  Soient  ܣଵ ൌ ሾܽଵሺ݅, ݆ሻሿ  et   ܣଶ ൌ ሾܽଶሺ݅, ݆ሻሿ. Soit ݎ  le pixel voisin unique de ݏ (N est 

supposé être un système  de voisinage contenant un seul site), et soit ݎԢ le  site  

symétrique de ݎ par rapport à  ݏ comme montré par la figure suivante : 

                                                

           Fig. B.1 : Système de voisinage contenant un seul site. 

Soient ݃ ൌ ′݃ ሻ  etݎଵሺܫ ൌ  Ԣ, respectivement,  dansݎ  et ݎ ሻ  les niveaux de gris des sites′ݎଵሺܫ

l’image   ܫଵ. On peut montrer que ܣଶ  peut être  obtenu à partir de ܣଵ   dans les deux  

étapes suivantes:  

1) Initialisé  ܣଶ comme   ܣଵ, c.-à-d. ܣଶ ึ  .ଵܣ

2) Mis à jour de  ܣଶ : 

ܽଶሺ݃ଵ, ݃ሻ ׇ ܽଶሺ݃ଵ, ݃ሻ െ 1  

ܽଶሺ݃ଶ, ݃ሻ ׇ ܽଶሺ݃ଶ, ݃ሻ ൅ 1                                                                                                  (B.20) 

ܽଶ൫݃′, ݃ଵ൯ ׇ ܽଶ൫݃′, ݃ଵ൯ െ 1  

ܽଶ൫݃′, ݃ଶ൯ ׇ ܽଶ൫݃′, ݃ଶ൯ ൅ 1  

Pour toutes les valeurs possibles de ݃ et  de ݃Ԣ après vérification de chaque étape dans  

l’équation (B.18) et en notant  ݃ଵ ് ݃ଶ ,  on conclut que ܣଵ ്  .   ଶܣ

B.3 Preuve du théorème1 

Théorème 1: Deux images de même taille sont identiques si et  seulement si leurs 

GLAMs correspondantes sur tous les systèmes de voisinage possibles sont identiques.  
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Preuve  

Supposant que deux images identiques  ܫଵ et ܫଶ sont définies sur une grille S.  Il 

est évident que leurs GLAMs correspondantes sur tous les  systèmes de voisinage 

possibles soient identiques.  

On suppose maintenant,  que les matrices Aura de niveau de gris correspondantes à 

deux images ܫଵ et  ܫଶ  sur tous les  systèmes de voisinage possibles sont identiques, et 

nous allons montrer que   ܫଵ ൌ ଵܫ  ଶ. Ceci est équivalent à prouver que siܫ ്  ଶ, alors ilܫ

existe  un système  de voisinage  ܰ  tel que les matrices Aura de niveau de gris  ܣଵ et  ܣଶ 

ne  sont pas égales ( ܣଵ ്  .( ଶܣ

Supposons que  ܫଵ ് ܵ   ଶ. Soitܫ ൌ ܥ ׫ ܥ sont des partitions de  ܵ, où ܦ et ܥ ,ܦ ൌ

ሼݏ א ሻݏଵሺܫ | ܵ ൌ ܦ ሻሽ etݏଶሺܫ ൌ ሼݏ א ሻݏଵሺܫ|ܵ ് |ܦ| ሻሽ . Soitݏଶሺܫ ൌ ݊ et  ܦ ൌ ሼݎ௜ א ܵ|1 ൑ ݅ ൑ ݊ሽ. 

Choisissons un système de voisinage  ܰ tel que son  élément structurant  ܧ est assez 

grand pour contenir  ܦ , c.-à-d. ܧ ل   .ܦ

Soient ܣଵ et ܣଶ  les matrices Aura de niveau de gris de deux images ܫଵ et  ܫଶ, 

respectivement, sur N. En utilisant le lemme 1, on peut montrer que ܣଵ ്  .  ଶܣ

 B.4 Preuve du théorème 2 

Théorème 2: Une GLAM  peut être représentée comme la somme de  BGLAMs.  

Preuve  

Soit ܵ une grille, ܣ une GLAM définie sur un système de voisinage arbitraire  ܰ,   
ሼ ௥ܰ,  ௥ la matrice Aura deܣ ሽ  est la décomposition de système de voisinage  ܰ etܧ∋ݎ

niveau de gris calculée à partir d’un système de voisinage  ௥ܰ. On a par  définition de la 

matrice Aura et la mesure Aura : 

ܣ             ൌ ሾ݉൫ ௜ܵ, ௝ܵ , ܰ൯ሿ଴ஸ ୧ ,୨ஸ ୋିଵ                                                                                               ሺܤ. 21ሻ    

 où    

                ݉൫ ௜ܵ, ௝ܵ , ܰ൯  ൌ ∑ | ௦ܰ ת௦אௌೕ ௝ܵ| 

                                        ൌ ∑ |ሺڂ ௦ܰ
௥ሻ ת   ௝ܵ|௥אா௦אௌೕ   
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                         ൌ ∑ | ڂ ሺ ௦ܰ
௥ ת   ௝ܵሻ|௥אா௦אௌೕ                                        

                        ൌ ∑ ∑ ห ௦ܰ
௥ ת ௝ܵห௥אா௦אௌೕ   

                          ൌ ∑ ∑ ห ௦ܰ
௥ ת ௝ܵห௦אௌೕ௥אா                                                                             ሺܤ. 22ሻ  

Pour chaque  ݎ א   :on a ,ܧ

௥ܣ                       ൌ ൣ݉൫ ௜ܵ, ௝ܵ , ௥ܰ൯൧
଴ஸ ୧ ,୨ஸ ୋିଵ

                                                                                 ሺܤ. 23ሻ    

Avec :  ݉ሺ ௜ܵ, ௝ܵ , ௥ܰሻ ൌ ∑ | ௦ܰ
௥

௦אௌೕ ת   ௝ܵ|                                                                                    ሺܤ. 24ሻ                         

A partir des deux équations (B.20) et (B.22), nous aurons  ܣ ൌ ∑ ாא௥௥ܣ  . Puisque ௥ܰ   est un 

système  de voisinage contenant un seul site, alors chaque  ܣ௥  est une BGLAM.  

B.5 Preuve de théorème 3 

Théorème 3: Deux images de même taille sont identiques si est seulement si leurs 

BGLAMs correspondantes  sont identiques [15].  

Preuve 

 Soient  ܫଵ et  ܫଶ  sont deux images définies sur  ܵ, nous devons  montrer que si 

ଵܫ ് ଵܣ   ଶ,  alors il existe un système de voisinage simple  ௥ܰ  tel queܫ ്  ଶܣ ଵ etܣ ଶ, oùܣ

sont des BGLAMs. 

 Supposons que   ܫଵ ്  ଶ, alors par le théorème 1,  il  existe un système de voisinage ܰ telܫ

que  ܣଵሺܰሻ   ്  ଶሺܰሻ. Soit   { ௥ܰሽ  la décomposition de système de voisinage  ܰ  , par leܣ  

théorème 1 on a : 

ଵሺܰሻܣ              ൌ ∑ ଵሺܣ ௥ܰሻ ௥אா  et  ܣଶሺܰሻ ൌ ∑ ଶሺܣ ௥ܰሻ           ௥אே                                           ሺܤ. 25ሻ                        

Comme     ܣଵሺܰሻ ് ݎ ଶሺܰሻ, il  existeܣ א ଵሺܣ  tel que ܧ ௥ܰሻ ് ଶሺܣ ௥ܰሻ, autrement nous avons 

ଵሺܰሻܣ ൌ    .ଶሺܰሻ compte tenu de l’équation (B.18)ܣ

 


