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Chapitre Premier

INTRODUCTION

Le développement récent des techniques informatiques d’imagerie numérique permet désormais
une utilisation de ces méthodes en géologie. Les travaux associés sont encore relativement peu
nombreux et portent sur des domaines trés variés : géologie structurale, sédimentologie, géo-
physique, pétrographie.... L’analyse d’image intervient alors comme un outil d’extraction de
I’information. Un des objectifs de ce mémoire est de présenter aux géologues une méthodologie
possible de résolution de leurs problémes d’analyse et de quantification de phénomenes visuels
par I’emploi des techniques du traitement de I’image. Les méthodes et les possibilités du traite-
ment de "image sont encore peu connues des géologues ; dans ce but, le mémoire comportera un
bon nombre d’études bibliographiques sur les algorithmes de base et les méthodologies générales
d’analyse. Ces revues bibliographiques illustrées de nombreux exemples d’images géologiques
apporteront, quelques idées sur la démarche et les capacités d’un processus d’analyse. Afin de
faciliter la lecture a la fois aux géologues et aux personnes plus au fait des techniques de traite-
ment, nous pouvons dire que les schémas nouveaux en image sont plus spécialement présentés
dans le chapitre 4.

L’application de ce travail concerne I’analyse de la déformation de granitoides déformés dans
des conditions ductiles, ceci & travers une quantification des modifications structurales interve-
nant au cours de la déformation. L’étude est réalisée a travers la quantification des nombreux
marqueurs contenus dans les roches : clastes, bandes de foliations, matrice recristalisée.

Cette analyse peut parfois se réaliser de maniere directe si les objets d’intérét sont utilisables
(c’est & dire si il est possible de les segmenter). Malheureusement dans la plupart des cas,
leur étude ne peut étre dissociée car I’ensemble des objets constitutifs et non pas une catégo-
rie particuliere d’objets caractérise un phénomene dans son ensemble. La texture globale d’un
échantillon rocheux est alors ’expression de cet ensemble.

La texture des roches déformées, en général reflete bien 1’état de déformation. L’analyse quan-
titative de ces textures a donc guidé notre travail.

La figure I.1 présente le schéma général de cette thése qui est de considérer toute I'information
sous-jacente dans une image au sein d’une approche d’analyse texturale. Approches texturales
qui englobent toutes les méthodes classiques de traitement d’images numériques en les regrou-
pant au sein d’une méme structure.

Une introduction aux définitions de 'imagerie numérique, ainsi qu’aux régles principales de cet
outil sera présentée. Ceci sera suivi d’un bref état de ’art de ’analyse d’image en géologie.
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Figure I.1 : Synoptique de ’analyse texturelle d’images naturelles multitexturées.

Une étude bibliographique comparative des notions de texture dans les deux disciplines géo-
logique et image a été réalisée afin d’établir le lien entre les deux domaines, justificatif de ce
travail.

Les multiples définitions du terme texture se regroupent sous deux grandes dénominations :

Texture de type structurées : une primitive permet de décrire la texture (ex mur de brique,
avec la brique comme primitive, lame mince avec une espéce minérale comme primitive).
L’analyse se résume & la reconnaissance et ’identification de ou des primitives, ainsi que
la définition des regles de placement qui régissent la texture globale.

Texture de type statistique : (ex sable fin, ultramylonite) ou il s’avére impossible d’isoler
une primitive. La perception de la texture s’opére par des mesure de densité, d’orientation,
et de couleur.

La premiere partie de cette étude est donc une introduction aux méthodes d’analyse numérique

d’images (fig. 1.2). L’emploi de ces algorithmes, dans le cadre du schéma d’analyse de type

structuré décrit dans la figure I.1 permet une segmentation des primitives de textures. La

caractérisation et la quantification de ces primitives est réalisée par le calcul d’un nombre

important d’attributs. Le choix des attributs pertinents est opéré de deux manieres différentes :
e soit de maniere directe en fonction de I’application pour les attributs les plus simples
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Figure 1.2 : Schéma d’analyse de texture de type structurée.

e soit de facon selective dans un mode semi-automatique par 1’utilisation de ’analyse des
données, pour les attributs dont la signification n’est pas interprétable immédiatement
(ex moments statistiques d’ordre supérieur sur les luminances).
Le second mode possible d’analyse texturelle d’'une image aborbe le probleme sous un angle dif-
férent, en ne cherchant pas a segmenter une quelconque primitive mais en utilisant et mesurant
les caractéristiques visuelles d’une zone analysée (densité, orientation, luminosité,...). Le test
et ’emploi des principales méthodes d’analyse de texture a permis la selection d’un algorithme
basé sur ’étude des variations de I’activité du signal de luminance. Cette méthode s’est avéré
efficace dans ’analyse de 1’évolution structurale des roches. Son emploi a été étendu dans un
schéma de segmentation d’images par des criteres de texture.

La méthode (fig. 1.3) proposée utilise une approche conjointe de deux types d’algorithmes
d’analyse de texture. L’extraction de vecteurs d’attributs de texture pour chaque point de
'image se décompose en deux phases : la premiére permet d’extraire une zone (ou contexte)
homogene. La seconde phase calcule un vecteur d’attributs caractérisant cette zone.
A partir de ce modele, nous avons bati un schéma d’analyse complet comprenant deux étapes :
e Un apprentissage de la population de primitives de texture extraites et caractérisées par
le schéma précédent. Le nombre de points d’analyse est ici volontairement peu élevé
(env. 500 points). La connaissance de cette population et des classes de primitives qui la
composent est abordée par le biais de ’analyse des données. Ces méthodes d’analyse de
variables sont utilisées afin de définir parmi le lot de parameétres extraits :

— les attributs discriminants vis-a-vis des phénomeénes analysés

— la meilleure représentation possible de ’espace des parametres permettant le maxi-
mum de discrimination entre les classes.

e Une affectation pour chaque point de I'image désigné par son vecteur d’attribut a une des
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classes (la plus proche) calculée lors de ’étape précédente.
L’application de ces techniques & ’analyse de ’évolution structurale de roches déformées in-
tervient comme une validation des outils développés. Le dernier chapitre montrera les résultats
de ces méthodes & notre application. La totalité de la chaine d’analyse sera exposée, de la seg-
mentation des primitives au modele d’évolution possible fourni par 1’analyse des données. La
discussion des résultats sur cette application exposera les précautions a prendre dans I’analyse
d’un tel phénomene (acquisition des données, traitement et interprétation des résultats).
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Figure 1.3 : Schéma d’analyse de texture d’image naturelles avec apprentissage et classification
non-supervisée.
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Chapitre II

IMAGE, TEXTURE ET GEOLOGIE

II.1 Qu’est ce qu’une image numérique ?

Une image numérique est comparable & un tableau T(x,y) ou x et y sont les coordonnées
spatiales des éléments du tableau ou pixels (de ’anglais Picture elements). Sur ce tableau, est
définie une fonction L(x,y) appelée fonction de luminance ou luminosité, les bornes de cette
fonction sont généralement fixées, le noir correspondant & la borne inférieure égale & 0 et le
blanc & la borne supérieure égale a 255.

La taille des images est généralement de 512 * 512 points mais se préte facilement & des
modifications. Cette taille de I'image dépend principalement de la définition des scénes que 1’on
veut acquérir, des détails de cette scéne qui sont caractéristiques vis & vis du probléme posé et
de la place mémoire de ’ordinateur disponible.

La figure II.1 montre une image de synthése simple et la représentation tridimensionnelle de la
fonction de luminance.

i) a»‘ (P
."\,‘:f T8 “‘o"i""

?3 O "'«;"'bl'\‘t". 237

ﬂl AR f"’i\f“!. 5 l»|’ :

Y OV
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IFigure II.1 : Image synthétique simple et représentation tridimensionnelle de la fonction de
luminance

I1.1.1 L’échantillonnage

L’échantillonnage est abordé a I’aide de la théorie désormais classique proposé par Nyquist et
Shannon. Cette théorie est parfois mal adaptée a certains types d’images. Il faut tenir compte



de la fonction de transfert du systéme optique. On sait que dans une optique ayant une bande
passante limitée, les trés hautes fréquences seront irrémédiablement perdues. L’image ainsi créée
aura donc un spectre de puissance 3 support borné. Le pas choisi ou la définition de chaque pixel
sera de 5> ou U est la taille du détail le plus fin que I’on désire observer. Cette condition n’est
pas toujours applicable, c’est pourquoi les chercheurs dans certains cas particuliers utilisent
la dimension fractale introduite par [Mandelbrot [77]]. Celui ci définit une dimension fractale
d’une ligne comme :

log(L2(6X))
log(A)

ot L2(6X) est le périmetre approché de la ligne et A est 'ouverture du compas qui a permis
de mesurer ce périmetre approché.

D=1-( )

La dimension fractale D mesurée & ’échelle réelle de I’échantillon doit étre conservée de maniere
tres proche sur I'image acquise.

De plus, cette dimension nous donne un moyen de transposer des mesures faites a différentes
échelles d’observation. Prenons I’exemple d’une image d’une roche poreuse ou le probleme est
de mesurer les possibilités déchange par les pores. Ce phénomeéne est dépendant du nombre de
cavités. Nous choisissons alors un pas grossier d’échantillonnage 6.X trés supérieur a la limite
§'X qui serait nécessaire pour rendre compte de la totalité du phénomene. De la mesure m
faite a cette échelle exprimée en unités § X et de la dimension fractale D nous déduisons alors
la valeur vraie m’ exprimée en unités §’X par la relation :

m,_m(AX
e R

)

Un facteur important & prendre en compte est la capacité et la place mémoire de l'ordinateur
hote ou de la carte image. En effet, un traitement par exemple sur une image de résolution 256
* 256 s’exécute en 4 fois moins de temps que ce méme traitement sur une image de résolution
512 * 512.

Un probléeme majeur des images numériques est lié & la discrétisation de formes ou courbes conti-
nues sur un tableau aux coordonnées discretes. Le schéma I1.2 montre les erreurs qu’entrainent
la discrétisation quant aux formes courbes. Ce phénomeéne est génant lorsqu’un probleme de
mesures d’orientations se pose. En effet, certaines orientations correspondant aux directions
majeures de la grille image (0°, 45°, 90°, et 135°) faussent quelque peut les mesures.

I1.1.2 Quantification d’une image

Ce probléme est essentiellement liés au capteur (c.a.d. la caméra) et a la bande passante des
systémes d’amplification du signal analogique issus de la CCD ou du tube de la caméra. Pour
pouvoir subir un traitement numérique 'image est alors digitalisée c’est a dire que I’on passe
d’un signal analogique continu & un signal numérique discrétisé (0 << 255).

L’oeil humain en moyenne est capable de percevoir environ une centaine de niveaux de gris
différents. Néanmoins dans certaines configurations nous pouvons en percevoir plus ou beaucoup
moins. Le principal facteur qui nous permet de distinguer des objets dans une scéne est bien
évidemment la luminosité. Toutefois dans certaines images dites texturées cette seule fonction
s’avere insuffisante ; il nous faut alors faire appel a des notions de contexte et de texture locale.
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Figure II1.2 : Agrandissement d’une partie de courbe avec mise en évidence du probleme de
discrétisation a, courbe visualisée b.

Le principe général de toute analyse est une condensation de I'information. Cette opération sur
les images peut se ramener & une augmentation du contraste au sens large. L’information la
plus facile & interpréter est une image & deux teintes ou les objets et le fond seraient différenciés.
Cette image est dite binaire car il ne faut que deux valeurs pour la coder : 1 ou 0 ( 1 seul bit
est nécessaire 2! ). L’image initiale posséde en général 256 niveaux de gris (si elle est acquise
dans les conditions normales, la majorité des systémes d’acquisition fournissent un signal de
ce type). Pour coder ces 256 niveaux de gris il faut 8 bits par point (256=2%). L’image dans
certains cas lorsqu’elle se présente sous une forme simple quasi-binaire avec des objets et du
fond bien discernables, peut étre codée sur moins de niveaux de gris (64 voire 32). L’exemple
de la figure I1.3 montre les avantages et les inconvénients du recodage en un nombre réduit de
niveaux de gris (ex faux contours, destruction des textures, des hautes fréquence, modéle de
requantification etc ...).

Figure II.3 : Images quantifiées sur 256, 8 et 4 niveaux de gris.

Un certain nombre de manipulations simples sur les tables de couleurs lors de ’acquisition
peuvent nous permettre de réduire la dynamique de luminance, si toutefois ceci ne complique
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pas les traitements ultérieurs par une réduction trop importante de I'information.

Biais relatif au contraste de ’image

Le passage d’un signal analogique au signal numérique discrétisé est opéré par un systéme
d’amplification dont la fonction est assimilable & celle d’un filtre passe-bas. La fréquence de
coupure de ce filtre va donc influer sur la dynamique de "image résultat. Si la coupure est trop
basse, on supprime toutes les hautes fréquences et on obtient une image lissée voire floue (hautes
fréquence = contours), et inversement on risque d’obtenir une image excessivement ”bruitée”.
Dans la plupart des systemes actuels ce seuil est réglé automatiquement par l'utilisation de
différents artifices ; ceux ci sont liés, soit a la prise en compte des variations d’éclairement due
A la source, soit au recalage du signal par rapport & des courbes standardisées.
Un autre aspect important de I'image est sa nature ; non pas sa nature réelle mais sa nature
lumineuse et le contenu de cette représentation ; nous allons aborder ce probleme a travers
un exemple : une section de granite déformé présentant un aspect sombre avec des reliques de
clastes contrastant avec la structure de ’ensemble. Les questions sont :

e Est-ce I’information globale brute de la section qui caractérise le phénomene sans chercher

a favoriser tel ou tel type de structure ?

e Est-ce que la matrice de la roche suffit a la description de la structure de la section ?
Dans le premier cas, nous réglons au mieux les conditions d’acquisition. Au contraire dans le
second cas, nous pouvons améliorer 'image afin de faciliter les traitements ultérieurs en es-
sayant, au niveau de I’acquisition, de souligner les structures de cette matrice (en saturant la
fraction clastique claire par fermeture du diaphragme de ’optique de la caméra.

La réponse la encore est fonction du probleme posé ! Néanmoins dans la mesure ou 'utilisation
du traitement de I'image résulte d’une volonté particuliére ( probléme visuel connu ), ’ambiguité
est levée dans la plupart des cas.

Nous verrons dans le chapitre V concernant I’application & la comparaison d’une série d’images
que cette phase s’avére importante et délicate.

I1.1.3 Conclusion

Une image numérique se manipule comme un tableau bidimensionnel sur lequel est définie une
fonction : la luminosité. Cette luminosité est bornée de 0 (luminosité noire) a 255 (luminosité
blanche).
Les principales précautions & prendre par ’utilisateur d’images numériques sont liées au fait
que :
e ’image est discrete ; ceci induit tous les problemes de la discrétisation spatiale (ex marches
d’escalier pour une courbe continue).

e la taille des détails importants d’une scéne ainsi que la représentation d’un phénomene
dans une image doivent étre adéquats.

e la fonction de luminance doit étre réglée avec précautions afin de faciliter les étapes
ultérieures (contraste, dynamique).
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II.2 Champs d’applications de I’imagerie numérique en
géologie

A T’heure actuelle, les applications du traitement d’image en géologie restent relativement peu
nombreuses et extrémement diversifiées. Sans vouloir établir un catalogue exhaustif de ces
différentes utilisations, nous tenterons de montrer dans cette introduction les vastes champs du
traitement d’images avant de développer notre étude personnelle.
L’image est présente a toutes les échelles, de I'imagerie satellitaire a 1’imagerie microscopique
en passant par la cartographie et 1’analyse d’échantillons macroscopiques.

e Analyse a grande échelle

— Imagerie satellitaire afin d’établir un plan de prospection dépendant des structures
de terrain. L’établissement d’une carte géologique sommaire des zones a prospec-
ter et la reconnaissance des zones de logistique s’averent d’un grand secours. La
reconnaissance des unités lithologiques utilise des manipulations des canaux et cer-
taines techniques de manipulation de tables de couleurs (compositions colorées) et
d’analyse de données.

— Analyse automatique de champs de failles par ’obtention des roses de fréquence des
orientations des failles (ex [Maire et Gilles [77]]).

— L’analyse cartographique des ressources minérales (ex [Fabbri [84]] [Agterberg [78]]
[Agterberg et Fabbri [78]]), soit pour ’étude des corrélations spatiales entre unités
stratigraphiques [Agterberg et Fabbri [78]] soit pour ’analyse de ces relations avec
la répartition de certains gisements de minerais ([Agterberg [78]]). Il faut également
citer P. Leymarie, considéré comme l'un des précurseurs du traitement d’images
géologiques en France et dont les travaux malheureusement confidentiels sont focali-
sés sur l’analyse de relations entre les données topographiques et la localisations de
gisements.

— Analyse de coupes sismiques (ex [Keskes et Faugeras [79]]) sous la forme d’une aide
a l'interprétation de coupes sismiques et a la reconstruction tridimentionnelle de
structures observées sur une série de coupes sismiques sériées sur une zone donnée.

e Analyse a échelle macroscopique

— Analyse de carottes de sondage afin de replacer automatiquement les différents mar-
queurs de la stratification et de mettre en place un systéme de reconnaissance de cer-
taines unités lithologiques par une caractérisation de critéres morphologiques d’élé-
ments (ex : conglomérats, strates, figures de sédimentation, etc...) (ex [Herbin et al. [86]]).

— Etude de milieux poreux ; ’estimation de la porosité d’un volume rocheux pouvant
étre réalisée par l'utilisation et la quantification de la porosité sur des coupes .
Cet aspect d’analyse morphologique de la porosité d’une roche ou de population de
grains en agrégats peut-étre considéré comme étant a la base d’une nouvelle théorie
mathématique dont les premiers éléments ont été posés par [Matheron [65]].

— En ce qui concerne I’analyse de la déformation, si on excepte les travaux des pétroliers
sur l'analyse géométrique des champs de failles, les seuls travaux connus a ce jour
sont ceux de [Lapique [87]], M.Champenois (thése & paraitre) et [Chatagnon [82]].
MM.Lapique et Champenois n’utilisent pas le traitement d’image pour segmenter
des minéraux caractéristiques dans une lame mince. L’opération de segmentation est
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manuelle et réalisée & 1’aide d’une table a digitaliser avec I’écran de contréle comme
visualisation de la manipulation. Le traitement est constitué par I’exploitation de ces
minéraux ou formes extraites du point de vue de la déformation. Il s’agit d’estimer
la forme (anisotropie, taille, orientation) des objets ainsi que leur répartition par
l'utilisation de méthodes classiques en géologie ([Fry [79]], [Panozzo [84]]).

e Analyse a échelle microscopique

— Dans le domaine de la pétrologie, un certain nombre de travaux ont été réalisés
dans le but de reconnaitre ou de quantifier des minéraux en lame mince. On peut
rapidement citer en exemple :

« L’analyse quantitative de lames mince de granulites , d’amphibolites ( [Fabbri [84]]
chapitre 9, 10 et 11). L’auteur montre les principaux outils de traitements
d’images digitalisées, et présente un premier systéme complet d’analyse quanti-
tative.

« Le logiciel élaboré par B. Allard (laboratoire de géologie structurale, Montpel-
lier) permet de calculer une analyse modale d’une section de lame mince de
péridotite. Les différentes phases minérales sont déterminées sur la base d’un
critére de luminance simple. Chaque phase minérale est d’abord reconnue et
quantifiée manuellement sur chaque lame, en supposant qu’il n’y ait pas ou peu
d’altération des minéraux, I’opération se réalise automatiquement sur la totalité
de la lame. Cette derniére condition s’avére extrémement limitative a une autre
exploitation de roche.

+ Le laboratoire de P. Leymarie & Sophia-Antipolis (centre INRIA) s’intéresse &

la reconnaissance automatique de la nature des minéraux a partir de la mesure
de la biréfringeance des minéraux. Deux rapports de DEA ont initié ces travaux
[Roger [86]] et [Cuvelier [86]].
Il s’agit ici de recueillir pixel par pixel un certain nombre de mesures de lu-
minance dans les trois canaux couleurs (Rouge, Vert et Bleu) avec différentes
positions angulaires de la lame mince sur une platine universelle. De ces mesures,
les auteurs démontrent qu’il est possible de déterminer la position de 1’axe op-
tique de chaque minéral. Ainsi, dans cette direction la teinte de birefringeance
du minéral est caractéristique de ’espéce minérale. Le probleme principal de
cette technique réside dans la mesure précise et reproductible de la luminance
dans les trois canaux, en effet les systémes d’amplification des signaux issus de
la CCD ne sont pas constants.

+ [Pong et al. [83]] présentent une méthode proche de celle développée par B.

* Allard. L’application concerne la détermination automatique de la quantité de
minerais au sein d’une lame mince. Par exemple, la pyrite se présente comme
une zone sombre contrastant avec le fond, dés lors la segmentation et la carac-
térisation de ces zones est effectuée.

— Un dernier domaine d’application du traitement d’image est celui des images de
Microscopie Electronique & Transmission. Ces images ont la particularité d’étre tres
bruitées c’est-a-dire que les structures sont parfois difficiles a discerner, effets d’om-
brage ou de flou, ou bien une granularité excessive de la photographie. La plupart
des techniques de traitement sont basées sur le filtrage afin d’éliminer ces différents
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défauts. La transformée de Fourier bidimentionnelle est trés couramment utilisée
(ex [Vannufel et al. [88]]). Nous montrerons quelques exemples d’application dans le
texte.

II.3 Notions de TEXTURE en Géologie et en Analyse
d’Image

I1.3.1 Introduction

La notion de texture est employée dans de nombreux domaines, et a chaque application I’ex-
périmentateur définit une nouvelle identité au terme texture. La comparaison des termes de
texture en géologie et en traitement d’images numériques est apparue nécessaire afin d’apporter
une justification a notre approche globale d’analyse texturelle.

Quelque soit la discipline, la texture, et la description que ’on en fait, dépend d’une part
de I’échelle d’observation et d’autre part des moyens d’investigations utilisés pour 1’analyse.
La premiére partie de ce paragraphe rappelle les diverses définitions employées en géologie.
La seconde partie montre les moyens d’investigations de 'imagerie numérique avant de voir
comment les textures “géologiques” peuvent y étre analysées.

I1.3.2 Texture et Sciences de la Terre

La notion de texture est une notion importante en géologie ; des disciplines aussi diverses et
éloignées que la microscopie électronique ou 'imagerie satellitaire utilisent le terme texture. En
réalité si ce terme est si souvent employé c’est que chacun s’accorde a donner une définition
propre a sa discipline.

a ) Texture et pétrographie

Sur une lame mince le géologue va, par exemple s’attacher & déerire les modalités de croissance
des minéraux, leur répartition et leur origine possible (issus d’une cristallisation magmatique
pour un granite, ou ayant eu une histoire plus complexe). Le pétrologiste définit la texture
comme la description des relations géométriques entre les cristaux constitutifs d’une roche et
les matériaux amorphes (verre ou gaz dans les cavités ou les pores) qui peuvent étre présents ;
[Mackenzie et al. [82]]. Elles incluent généralement les propriétés suivantes :

(1) Cristallinité (degré de cristallisation) en général les proportions relatives de verre et de

cristaux.

(2) Granularité, taille de grain, en général les tailles absolues et relatives des cristaux.
(3) La forme des cristaux.

(4) Les relations ou arrangements mutuels des cristaux et des autres matériels amorphes
présents.
D’une maniere générale si on considere d’une fagon visuelle les planches des principales textures
magmatiques et métamorphiques que nous fournit [Bard [80]] (fig. I[.4), on peut résumer la
classification de ces textures en suivant deux regles simples :
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Figure I1.4 : Textures magmatiques a, primitives isolées b, d’aprés Bard [80]

(1) la détermination et la description des primitives qui vont se répéter spatialement (nature
des cristaux, phénoblastes, porphyroblastes ainsi que leur taille et forme respectives)

(2) la définition ou I’estimation des régles de placement relatives ou absolues des primitives.
Les nombreuses variantes i ce schéma simplifié permettent de décrire la majorité des relations
texturales au sein d’une roche.

Malheureusement un certain nombre de textures magmatiques ou métamorphiques ne rentrent
pas dans le schéma proposé. En prenant quelques exemples (fig. IL.5), il apparait difficile d’isoler
et de caractériser toutes les primitives de ces sections par des critéres morphologiques simples.
Ceci nous amene & définir un deuxiéme type d’approche de la texture.

En prenant les exemples de la figure I.5a, nous voyons que nous pouvons difficilement ca-
ractériser I’image par les primitives de grande taille que ’on peut extraire. Les textures I1.5b
présentent un aspett un peu comparable avec une pate difficile & caractériser. Le probleme est
donc de définir ce qui nous permet de différencier les deux matrices de ces roches. La taille des
primitives de la matrice étant trop petite pour la définir par rapport a des critéres morpholo-
giques simples, notre oeil fait donc appel & des notions de densité et d’orientation globales ou
locales.

Le terme de texture micro-grenue ou de microtexture est alors employé pour définir ces sections.

b ) Texture et géologie structurale

Tout comme pour les autres définitions du terme texture, I’échelle & laquelle on 1’étudie définit
les moyens d’investigations et la nomenclature utilisée. Le géologue structural définit la texture
par l’observation d’informations principalement liées & un facteur de taille et d’orientation des
primitives ou des éléments qui composent la roche ou la section.

La texture est généralement définie pour trois échelles d’observations importantes pour le géo-
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b

Figure IL.5 : Textures métamorphiques a et magmatiques b avec extraction possible de primi-
tives (milieu) et de la matrice (en bas) d’apres Bard [80]

logue structural :
Echelle macroscopique La déformation plastique a pour effet de développer des orientations

préférentielles de formes et de réseaux. Cette orientation préférentielle des formes est
matérialisée par la foliation et la linéation de la roche. On parlera de forte orientation
préférentielle (texture orientée ex gneiss) ou de faible orientation préférentielle (texture
isotrope), de taille de clastes (ex gneiss ceillé), de proportion de matrice créée par la
déformation, de symétrie ou de dissymétrie des structures.

L’analyse de la texture ou de la fabrique (de ’anglais “fabric”) macroscopique d’une roche
a donc pour but principal de mettre en évidence l’orientation des éléments constitutifs.
Cette texture d’une roche déformée est fortement dépendante des mécanismes de défor-
mations actifs sur les minéraux constitutifs au cours de la déformation progressive.

Les moyens d’investigations sont peu nombreux et fournissent une information principale-
ment qualitative (ex mesure manuelle des orientations, mesure manuelle de forme d’objets,
etc...). L’appréciation plus fine de la texture s’opere généralement par I’observation & une
échelle plus petite sur une lame mince.

Echelle microscopique de la lame mince Pour chaque espéce minérale on définit des cri-

téres géométriques (ex taille, forme, orientations des réseaux cristallins, orientations de
joints de grains, etc ...) et des critéres pétrologiques tels que l’automorphie ou la xéno-
morphie, les zonations, inclusions, associations, figures de réaction, etc...

L’orientation des différents grains est repérée (soit par mesure manuelle des Orientations
Préférentielles de Réseau sur une platine universelle, soit a ’aide du goniometre de tex-
ture) et traitée de fagon statistique sous forme de diagrammes ou d’une maniere plus
globale par un objet qui symbolise la fabrique de réseau et la déformation de la roche : un
ellipsoide. Sa forme, applatie, allongée ou étirée ainsi que I’ensemble des autres résultats
permet de définir la texture observée.
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Echelle microscopique & 1’échelle du réseau cristallin A cette taille, la description de la
texture concerne uniquement la repartition des orientations préférentielles de réseaux pour
une méme espece minérale ou pour un ensemble de minéraux. L’outil d’observation est le
goniometre de texture.

Aprés avoir exposé quelques définitions du terme texture qui peuvent étre employées en géo-
logie, nous allons maintenant tenter de définir la texture a travers les différentes disciplines
d’analyse de I’imagerie numérique. Les notions de textures en informatique sont intimement
liées aux méthodes d’analyse, les définitions suivantes vont donc se présenter sur la forme d’un
tableau classificatif des diverses méthodes. Nous verrons ensuite comment les textures géolo-
giques peuvent s’intégrer dans un tel schéma donnant ainsi un moyen d’investigation important
pour le géologue.

11.3.3 Texture et images numeriques

Définition :

Le terme texture est utilisé pour caractériser la surface d’'un objet ou d’un phénomeéne qui
dans une image se traduit par une zone présentant une organisation spatiale homogene. Cette
homogénéité se traduit directement de maniére visuelle et indirectement par la caractérisation
de ces zones par un vecteur d’attributs.

Par opposition aux contours correspondants & des zones de transition brusques ; les zones
de textures uniformes ne contiennent que peu d’informations sémantiques. L'importance de
la notion de texture dans notre systeme de perception visuelle est largement reconnue. Le
domaine de ’analyse de texture dans ce cadre bénéficie & I’heure actuelle d’un grand nombre de
publications et de recherches. Si la notion et le terme de texture en imagerie numérique possede
un grand nombre de définitions, il semble qu’il y ait désormais consensus sur la classification
et la définition des textures et des modeéles associés. Les différents auteurs s’accordent pour
différencier les textures suivant deux catégories en fonction de leur nature sémantique et des
méthodes employées pour les caractériser :

a ) Textures aléatoires ou microtextures s
La premiére approche consiste 3 considérer une texture comme une réalisation d’un processus
stochastique aléatoire stationnaire et ergodique. On parlera pour ce genre de texture de texture
aléatoire ou microtexture. Le motif de base ou primitive est alors composé d’une zone ayant
des propriétés statistiques homogenes. Les exemples de ce type de texture (sont nombreux et
apparaissent le plus souvent désorganisés mais néanmoins homogenes (fig. I1.6) :

Les méthodes reposent alors sur ’estimation de paramétres statistiques sur le domaine spatial
considéré. La figure I1.7 présente un tableau classificatif sommaire des différentes méthodes
d’analyse de texture.
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Figure I1.6 : Exemple de textures aléatoires ou micro-textures

Les attributs de texture sont parfois des estimations des moments statistiques de différents
ordres ou de densités de probabilité.

La discrimination des textures peut se baser sur les moyennes d’espace d’ordre 2 ou 3. Les
parametres statistiques sont alors calculés sur des sous-images de taille variable (e.g. 32*32
ou 24*24) pour des voisinages restreints (définis par une distance et une orientation sépa-
rant deux observations) a l'interieur de ces sous-images [Tournierlasserve [87]] [Gagalowicz [83]]
[Gagalowicz et al. [85]a] [Gagalowicz et al. [85]b].
On y distingue deux sous-catégories :
e La premiere utilise les parameétres statistiques associés a des transformations (Fourier,
Hadamard) sur les sous-images ou fenétres prises dans 'image [Haralick [79]] [Chen [82]].
Par exemple la transformée de Fourier sur des sous-images, liée a la fonction d’autocorré-
lation et aux propriétés statistiques de deuxiéme ordre permet de prendre en considération
la régularité, la grossiereté et ’orientation d’une texture.

e La seconde utilise les parametres statistiques associés & des transformations locales opé-
rant sur un voisinage restreint [Haralick [79]], [Gramenopoulos [73]], [Unser [84]]. Elle per-
met par exemple une détection d’éléments fondamentaux : plats, lignes, contours, pics.
Julesz ([Julesz et Bergen [83]] et [Julesz [84]]) pose que l’ceil est sensible & la densité de
ces éléments (ou textons). La détection de ces éléments peut étre réalisée par un banc
de filtres détecteurs, de lignes, de contours ou plats ([Unser [84]] [Davis [82]] [Laws [79]]
[Shen et Wong [83]]).

Parmi les diverses méthodes, bon nombre d’entres elles reposent sur un concept équivalent 3
savoir 1’exploitation de I'information statistique liée au moment de degré deux. Elles emploient
principalement la fonction d’autocorrélation.

On peut citer trois méthodes :

o L’histogramme des différences qui estime la densité de probabilité du premier ordre entre
I'image originale et I’image translatée [VanGool et al. [85]], [Carton et al. [74]],

[Conners et Harlow [80]a] [Sun et Wee [83]].

e Les matrices de cooccurrence qui estiment la densité de probabilité conjointe d’un couple
de points image dans une position relative donnée, [Haralick [79]].

e La méthode des longueurs de plages qui estime la probabilité d’obtenir des plages de
niveau de gris constant. Un bon nombre de méthodes reposent sur le principe des matrices
de concurrence mais généralisées & d’autre grandeur que la seule mesure de la luminance
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Figure II.7 : Classification des différentes méthodes d’analyse statistique de texture.
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(moyenne sur une fenétre, longueur de plage homogene, etc ...) [Carton et al. [74]] et

[Galloway [75]].
Face & ces méthodes que I’on peut qualifier de probabilistes, la bibliographie nous fournit un
certain nombre d’autres approches plus intuitives et basées principalement sur la mesure de
densité des propriétés locales a l'intérieur d’une fenétre. La mise en exergue de ces proprietés
s’opere généralement par le passage de filtres [Unser [84]], [Laws [79]]. Ces derniers proposent
une caractérisation de texture basée sur la mesure d’énergie a la sortie d’un banc de filtres de
détection de lignes, contours, plats et impulsions.

Une autre catégorie de méthodes est basée sur la formulation d’un modele mathématique expli-
cite de texture (modeéle de répartition et distribution des luminances). Les attributs de texture
ne sont autres que les parametres du modele que ’on cherche & approximer le mieux possible
avec l’observation.

La contrainte est de dire que la valeur prise par un pixel est dépendante de son voisinage. Les
variantes s’expriment & travers la définition de cette dépendance [VanGool et al. [85]].

o Celle-ci paut étre linéaire [Desouza [82]] [Kashyap et al. [82]] [Kashyap et Khotanzad [83]]
[Deguchi et Morishita [78]] [Therrien [80]]

e ou caractérisée par une densité de probabilité entre le pixel considéré et ses voisins :

ceci soit par un modéle Markovien [Derin et Eliott [87]] [Graffigne [87]] [Geman et al. [87]]
[Heitz [88]], soit par une loi gaussienne [Kaneko et Yodogawa [82]] [Chellapa et al. [85]].

Conjointement & ces approches statistiques, les auteurs commencent a s’intéresser a une ap-
proche combinée, résultant d’informations prises & différents niveaux de résolution [Unser [84]],
[Roan et Aggarwal [87]]. Parfois une sélection des fenétres d’observation basées sur d’autres
criteres est effectuée, évitant ainsi les défauts liés & ’observation d’une texture inconnue a tra-

vers une fenétre de taille fixée (parfois sous représentative des attributs calculés par rapport a
'image, [Raafat et Wong [88]]) .

En dehors de cette classification, certains auteurs utilisent la densité d’extremums (maximas ou
minimas) locaux comme caractéristique de la texture [Caianiello et al. [79]] et [Mitchell et Carlton [78]].
D’autres chercheurs utilisent ’information contenue sur des profils de niveau de gris pour le

calcul d’attributs de texture [Barba et Ronsin [83]] [Nguyen et Quinqueton [82]].

Enfin ’emploi de filtres particuliers (quadratiques ou de Gabor) pour la segmentation des tex-

tures est une méthodologie qui se développe (ex [Knutsson et Granlund [83]] [Clark et al. [87]]).

Nous présenterons dans ce mémoire un modeéle d’analyse de texture dérivé de celui proposé par

[Barba et Ronsin [83]], basé sur une détermination de fenétres d’observation de forme variable
adaptée au contexte local.

Textures structurées ou macrotextures

A ces types d’approche, on peut opposer une autre forme d’approche dite structurelle et déter-
ministe. L'approche structurelle considére les textures comme formées de motifs élémentaires
se répétant selon une organisation quasi réguliere (fig. I1.8). Elle se heurte & deux difficultés
principales :

e la détermination et la description des primitives

27



e le modele de répétition et d’arrangement spatial de ces primitives
La primitive ou le motif de base est ici d’ordre supérieur ; il peut s’agir de segments [Carlucci [72]],
de régions, de contours [Ehrich et Foith [76]], de maximalocaux de luminance [Ehrich et Foith [76]]
et [Ehrich et Foith [78]] ou de plages uniformes [Haralick [79]] [Maleson et al. [77]]. Cette pri-
mitive étant décrite par un certain nombre d’attributs, la deuxieme partie de I’analyse consiste
en une estimation des régles de placement qui régissent et organisent la ou les primitives entre
elles. Les régles de placement peuvent étre décrites séparément pour chaque type de primitive
ou conjoitement.

Figure I1.8 : Exemple de textures structurées ou macrotextures

Deux variantes dans le shéma d’analyse sont proposées :
(1) On détermine d’abord le motif de base et ensuite on identifie les regles de placement
[Matsuyama et al. [80]] [Tomita et al. [82]] [Pavlidis [78]] [Tsuji et Tomita [73]]
[Conners et Harlow [80]b].

(2) On détermine les régles de placement et ensuite on cherche a caractériser les motifs de base
[Matsuyama et al. [82]] [Volet et Kunt [86]]. Dans ce dernier cas de figure, I’application
se trouve limitée aux textures ayant une périodicité forte.

Dans le cadre du schéma 1 on peut citer en exemple la méthode proposée par [Tomita et al. [82]].
La détermination des primitives de base est effectuée par ’extraction des régions homogenes -
par une méthode de type fusion basée sur la similitude des niveaux de gris. La classification de
ces régions est alors opérée par analyse des histogrammes de différents attributs associés aux
régions (luminance moyenne, surface, périmétre, parameétres de forme etc ...)

Les régles de placement sont alors déterminées par le calcul d’histogrammes bidimensionnels ot
les lignes et les colonnes sont les positions relatives des couples de primitives considérées soit
d’une méme classe soit de différentes classes. Une périodicité dans la placement se traduira par
un pic de valeurs dans I’histogramme.

Le principal obstacle & ces méthodes est la restriction des applications a des exemples particu-
liers du fait de la définition de primitives et de leurs caractérisations ; beaucoup de problemes
et d’images naturelles ne peuvent satisfaire a ces criteres.

I11.3.4 Synthése entre les notions de texture

Nous avons pu voir que la texture au sens image peut se scinder en deux grandes classes :

e les macrotextures ou textures structurées ; il s’agit d’images ou le ou les motifs de
base sont identifiables et ’arrangement spatial de ces motifs peut étre indentifié (régulier,
périodique etc...).
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e les microtextures ou textures aléatoires se différencient des précédentes par I’absence
ou la difficulté & définir un motif de base et a fortiori des régles de placement.
Si cette classification apparait claire et peu soumise a discussion, la réalité et la nature des
images ne nous placent jamais dans un cas aussi simple. En effet les images naturelles pour la
plupart sont constituées de plages de microtextures, chaque plage pouvant étre décrite comme
une primitive d’une macrotexture d’ou la difficulté d’appliquer un schéma d’analyse unique.

Le but recherché par ’analyse de texture va en fait déterminer la méthode & employer. Nous
allons voir a travers un exemple comment on peut aborder cette idée.
Soit une image de lame mince (fig. I1.9).

Texture Hétdrogranulaira
. ¢d'aprés Bard 1960)

I POSITION DES CENTROIDES |

Covariance 0°

M

Distance

| covarioorRAMMES |

Figure I1.9 : Exemple de schéma global de définition de I'information texture dans le cadre
d’une analyse de type structurée. Image initiale d’aprés [Bard 80]

La définition de ce type de texture géologique est une texture hétérogranulaire. L’analyse va
donc consister a isoler les primitives et définir si possible les régles de placement. Dans ce cas,
la caractéristique quantitative de la notion qualitative de texture géologique se rapproche d’une
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analyse de texture dite structurée.

Figure 11.10 : Exemple de schéma global de définition de 'information texture dans le cadre
d’une analyse de type statistique. Chaque fonction de luminance de la fenétre extraite est
caractérisée par un vecteur de parametres.

Dans cet autre exemple (fig. 11.10), ’analyse et la différenciation entre ces types de texture ne
peut se réaliser de la méme maniére. En effet il apparait impossible d’isoler des primitives et
de les caractériser par les paramétres exposés précédemment.

La matrice de la roche (b) ne se préte pas a ce type d’analyse. Dans ce genre de contexte et
a cette échelle d’observation, 1’oeil pour différencier les matrices va faire appel a des notions
statistiques plus complexes : _
Vision préattentive : L’oeil utilise deux modes de vision distinctes pour percevoir : le premier
est appelé vision préattentive, il s’agit de couvrir trés rapidement un vaste champ de
vision. Durant cette phase 'information est traitée de fagon réduite par le cerveau et ne
permet pas la détection de formes complexes. Le principal acquis de cette opération est
une mesure de densité de "textons” [Julesz et Bergen [83]], les textures suivant ’auteur
sont des petits éléments de forme, d’orientation et de couleur communes. Cette mesure
permet une localisation des zones d’intérét; changement et frontieres de zones texturées.

Attention focale : Le second mode de vision est appelé attention focale. Comme son nom
I'indique, il s’agit d’une focalisation de 1’oeil sur des zones particulieres plus fines. Cette
phase s’accompagne au niveau du cerveau d’une interprétation de type cognitif donc
une reconnaissance. Dans le cadre de notre schéma précédent, la reconnaissance et la
différenciation des matrices des roches va s’opérer au niveau de la vision préattentive. La
simulation de cette vision préattentive par un systéme de Vision Assistée par Ordinateur
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(V.A.O.) va s’opérer au niveau de la reconnaissance, soit par la reconnaissance directe des

"textures” [Julesz et Bergen [83]], soit par des mesures locales de statistiques de premier

ordre (luminance, variance, skewness, Kurtosis voir définitions plus loin) soit de deuxiéme
# . ’ vy ’ . . 5 L %

ordre( corrélation, homogénéité, énergie, etc...) soit d’ordre supérieur a deux.

Donc pour ce type d’objets ’analyse utilisée sera celle employée pour I’étude des micro-

textures.

Conclusion

L’exposé précédent nous permet de définir les textures géologiques suivant les mémes
critéres employés pour ’analyse d’images numériques :

e Textures structurées ; la ou les primitives sont isolées et les regles de placement
définies.

e Textures statistiques ; il est impossible d’isoler une primitive, 'image ou la zone
d’image s’analyse dans son ensemble par des mesures de densité, d’orientation, etc...

Ceci nous donne donc accés aux moyens d’investigations des techniques de ’imagerie nu-
mérique dans I’étude de problemes géologiques. Notre travail désormais, va étre de consti-
tuer tous les €léments nécessaires a 1’établissement des deux types de schémas d’analyse.
Ces méthodes d’analyse sont développées pour une étude & une échelle donnée. L’hypo-
these de base est de poser que 1’échelle d’observation des échantillons pour le phénomene
analysé est correcte et correspond a un phénomeéne visuel déterminé par I’expérimentateur.

La premiere partie de ce mémoire montre une approche schématique de toutes les mé-
thodes visant & la segmentation d’une population d’objets : de la définition sous une
forme image de 'information & la caractérisation de ces objets par un vecteur d’attributs
en passant par les étapes intermédiaires d’amélioration de I'image en niveaux de gris,
segmentation et amélioration d’objets binaires.
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Chapitre III

ANALYSE DE TEXTURES
STRUCTUREES

IT11.1 Définition de ’information

Tout probleme abordé par I'image a besoin d’étre défini précisément. L’image étant une
représentation d’une scéne ou d’un objet, nous ne pouvons trouver quelque chose dont
nous ne sommes pas sir qu'il existe bien dans la scene. Si la recherche d’un cercle est
effectuée sur une image qui ne contient que des carrés tous les algorithmes existant ne
pourront résoudre ce handicap. Cette réflexion est trés importante car le traitement de
I'image doit a tout moment étre considéré comme un outil, un outil polyvalent certes
mais dont il faut bien connaitre les limites et les domaines d’applications. Ceci veut dire
que tout processus d’analyse d’image nécessite un modele a priori de connaissances sur
les objets d’intéréts.

Tout au long de cet exposé nous nous référerons aux objets relatifs & notre étude, a savoir
I’analyse de sections rocheuses. La démarche générale sera donc établie & partir de ces
images et des objets qui la composent. Bien entendu toutes ces procédures peuvent s’ap-
pliquer a d’autres images portant sur d’autres sujets ; sans vouloir établir un catalogue
d’applications, chaque fois que cela sera possible, la démonstration d’un traitement sera
établie sur des images différentes de notre étude.

Ce paragraphe est divisé en deux sections, la premiére repose sur une approche de type
segmentation ; c’est a dire les "objets” pertinents sont discernables a 1’oeil sur 'image.
La seconde s’applique dans le cas ou les "objets” ne sont pas discernables directement,
les textures par exemple.

III.1.1 Approche segmentation

L’approche segmentation nécessite au préalable que les objets que I’on désire segmenter
soient précisément définis. Ce paragraphe est écrit sous la forme de questions qui ten-
teront de cerner et de définir les objets, leur nature ainsi q’une idée sur les parametres
qui nous permettrons de les différencier. A partir de chacune de ces réponses il sera pos-
sible de diriger les recherches vers des algorithmes appropriés : une région déterminée par
un critere de couleur sera segmentée par une méthode de seuillage, une région de type
contour nécessitera I’emploi de détecteurs de contours etc ...



Cette phase est trés importante dans le domaine de I’analyse d’images, elle devient quasi
automatique et trés rapide au fur et & mesure que ’expérience des algorithmes s’acquiert.

e Qu’est-ce qu'un objet dans ce type d’approche ?

— Un objet dans le cas le plus général sera une forme, une région qui se distingue de
son environnement par sa couleur, par un contour englobant une zone homogene,

etc ... (fig. IIL.1a).

— Un objet peut également étre un contour, dans certains cas il est plus intéressant
de détecter les transitions entre deux zones plutot que ces zones elles-mémes (fig.

II1.1b).

— Un objet peut étre décrit par opposition a une autre classe d’objets (fig. IIL.1c).
Dans ’exemple, ’objet "matrice” est définit par différence avec les régions de
type ”claste”.

e Quels sont les criteres visuels différenciant ces objets entre eux ?

— Criteére de luminosité ( fig. III.1a) : L’objet peut étre définit de maniere absolue
ou relative par sa luminance : la région est sombre, claire, ou plus sombre que,
ou plus claire que. Ces cas constituent la base d’'une majorité des traitements
de segmentation d’objets de type régions.

— Critéere d’homogénéité (fig. I11.1d) : Si on calcule la luminance moyenne de part
et d’autre d’une ligne centrale , on s’apercoit que celle-ci est identique. C’est
un critére d’homogénéité qui nous permet de différencier les deux parties de
'image. Dans le cas présent une simple mesure du contraste peut nous permettre
de distinguer ces deux zones. Cette analyse sera reprise dans le chapitre sur
’analyse de texture.

— Criteére de contour (fig. III.1b) : Les zones importantes ne répondent pas toutes
au méme critere (ex la luminance) mais elles ont en commun d’étre limitées
dans l'image par des transitions aves les régions voisines. Ce sont, de fait ces
transitions qui nous permettent d’isoler visuellement ces objets.

— Critére indirects :

+ Les critéres mesurables directement ne sont pas toujours suffisants. Par
exemple, si le critere le plus important pour désigner une sous—population
d’objets est la taille de ces objets dans une population qui au sens du para-
métre luminance est identique, I’opération va alors étre plus complexe. Elle
utilisera dans un premier temps un algorithme qui va segmenter les popu-
lations d’objets par leur luminance, puis ensuite une sélection sera effectuée
sur la base d’un autre parameétre (taille, orientation, excentricité, etc...).

« Une région peut également étre définie par un critére de mouvement (exemple
fig. I11.2); la zone sera définie parce qu’elle se déplace dans la méme direc-
tion d’une facon cohérente. Ce genre de détermination nécessite 1’emploi
et la comparaison de plusieurs images d’'une méme série prises a des inter-
valles de temps connus. Sur les images, rien ne différencie la région isolée des
autres sinon son déplacement au cours du temps. Dans cet exemple d’une
série d’'image d’une modélisation analogique, nous pouvons voir que seules
les zones qui se sont déplacées entre les deux images temporelles 1 et 2 puis
7 et 8 sont signalées. Cette technique permet par exemple de voir quelles
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Figure III.1 : Images d’objets de type région a les zones sont isolées par un critére de luminance ;
de type contour b les especes minérales sont indifférenciées seuls les contours des grains sont
utilisés ; de type opposition ¢ la matrice de la roche est isolée par différence avec 1'un des
éléments plus facile a extraire ; de type différence d’homogénéité d les deux zones ont la méme
valeur moyenne de luminance seul le contraste permet de mesurer la différence.
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sont les zones affectées par la déformation ainsi que de prévoir ’apparition
d’une faille importante avant de la voir réellement sur l'image.

Figure III.2 : Séquence d’image d’une modélisation analogique avec détermination d’une zone
de mouvement. Les zones (en noir) représentées sur les images binaires (c et f) traduisent les
zones qui se sont déplacées entre les deux images (schématiquement ¢ = b-a et f=e-d).

« L’objet peut également étre défini par des criteres de luminosité dans différ-
rents canaux de luminance. Un objet chaud va se différencier dans le canal
infra-rouge, une pomme verte va se différencier des pommes rouges dans le
canal vert. Une utilisation trés importante des propriétés de reflectance des
objets est faite en imagerie satellitaire.

IT11.1.2 Approche texture

Certains problemes ne peuvent s’énoncer suivant les régles précédentes. Les objets ne sont
pas discernables directement mais font appel & des notions de contexte, de granularité,
de rugosité, d’état de surface ou d’orientation. Cette analyse, qui se situe dans le cadre
de la vision préattentive est trés importante dans la perception d’une scéne. En prenant
le cas d’une roche déformée, I’observation globale de la roche nous permet de dire qua-
litativement qu’elle est peu déformée ou non. Les critéres visuels qui nous permettent
d’aboutir & cette conclusion sont basés sur la taille des différents agrégats, 'orientation
de ces objets, leur répartition. Ces mémes criteres vont nous servir pour dire d’une roche
qu’elle est tres déformée. Si le detail de ces critéres est important, la vision préattentive
par une observation globale est capable de nous donner cette information.

Dans ce cadre, il est difficile d’énoncer des régles précises de recherche. Néanmoins, nous
pouvons distinguer deux types d’approches, I’analyse des textures structurées, et ’ana-
lyse des textures de type statistique (cf. Chapitre II). En ce qui concerne l’analyse des
textures structurées il faut se poser les questions suivantes :
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Est-il possible d’isoler des primitives qui peuvent étre des "objets” tels ceux décrits au
chapitre précédent?

e Si oui, alors est-il possible de caractériser I'image texturée par les objets et les régles
de placement de ces objets?

— Si oui, cela nous oriente vers une méthode d’analyse de texture dite structurée.

— Si non, alors les primitives isolées ne sont pas caractéristiques et I’on s’oriente
vers une analyse de texture intermédiaire ou conjuguée entre les méthodes dites
structurée et statistique.

e Si non, alors il n’existe pas de primitives différenciables, nous sommes dans le cas
type d’analyse de texture de type statistique.

Ce sont & priori, les seules questions que ’on doit se poser pour un choix de ce type
d’approche.

Si le choix s’oriente vers une analyse de type structurée, le probléme de la détection/segmentation
des primitives suit la méme démarche que celle du chapitre segmentation d’objets ; la dé-
finition des régles de placement peut recourir a un certain nombre d’algonthmes dont le

choix va s’opérer au cas par cas en fonction de l’application.

Si le choix d’analyse est de type statistique, il faut alors essayer de déterminer si la texture
peut &tre considérée comme uniforme dans une fenétre de taille donnée fixe ; auquel cas, il
existe un nombre important d’algorithmes qui permettent de calculer les attributs relatifs
A cette texture. Si tel n’est pas le cas, il faut faire appel a son imagination pour essayer
de déterminer des fenétres autoadaptatives au contexte rencontré, et ensuite paramétrer
la texture au sein de ces fenétres.

II1.1.3 Exemple

Nous allons maintenant donner sur I’exemple d’une série de roches les critéres qui vont
nous permettre de segmenter les objets caractéristiques ou d’analyser l'image afin de
quantifier les modifications globales vis-a-vis de la déformation :

e La fraction clastique est définie par la luminance (objets clairs) et son homogénéité,
plages homogenes.

e Les traces de plan de foliation sont définies par la luminance (objets sombres) leur
aspect hétérogene lié & leurs formes étroites et trés orientées.

e La matrice peut étre définie par opposition & tout ce qui n’est pas fraction clastique.

En se placant dans le cadre d’une analyse plus globale, ’étude de chaque section peut
étre abordée sans segmenter les objets constitutifs.

Cela consiste & ignorer la nature spécifique de chaque type d’objet(clastes, trace de plan
de foliation) et & analyser chaque point de I'image en considérant sa luminance et les lumi-
nances des points voisins, soit pour 1’étude des relations entre points de méme luminance,
soit pour 1’étude des variations de luminance entre points voisins.
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Figure I11.3 : Images de roche non déformées a et déformées b,fraction clastique c, trace de
plans de foliation d, matrice e

Le chapitre consacré & I’analyse de texture reprendra et développera les méthodes rela-
tives a cette analyse. En fait, dans le type d’étude choisie ici, le probleme est d’estimer
quantitativement les modifications structurales en fonction de la déformation croissante
de la roche. Les modifications s’expriment ici par une variation de la densité; la matrice
de la roche apparait plus dense, plus foncée, plus orientée. Ce sont donc ces trois mesures
: densité, assombrissement et développement d’orientation préférentielles que nous allons
tenter de mettre en exergue par I’emploi de méthodes “images” d’analyse de texture.

III.2 Information globale contenue dans une image

La définition des objets exposée précédemment nous donne une direction de recherche
importante pour le choix des algorithmes. Le probleme est maintenant de savoir si cette
définition est réellement utilisable : si les objets sont interprétables suivant le critere
évoqué. Nous disposons d’un certain nombre de manipulations et traitements rapides sur
les images qui vont nous permettre de déterminer la présence de cette information dans

I’image.
I11.2.1 Histogramme de luminance

L’histogramme de luminance est une fonction qui donne la fréquence d’occurence de
chaque niveau de gris dans "image. Le calcul de cet histogramme est opéré en comptabili-
sant les pixels de méme luminance sur la totalité de I'image. L’emploi de cet histogramme
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s’illustre sur les exemples suivants :

e histogramme bimodal (fig. III.4a) :

Caractéristique d’une image ou une partie de celle ci, objet ou fond, se distingue par
un critere de luminance.

1.5 1.5 —=
3 E
L
2 2 Vs J
= e - .8 7
3 /NI E
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L5 r‘f g
S .5 [ ’ 1 @ 8.5
- \ 2
8.0 ‘ 8.3 5
a. 54, 123, 122, 256, o. 64. 123, 1=, 2ss.
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Figure III.4 : Histogramme bimodal a, unimodal b.

Ceci constitue le cas le plus simple et le plus facile pour segmenter une image, le
seuil de luminance se situant au niveau de la selle de cet histogramme.

¢ histogramme unimodal (fig. II1.4b) :

Les objets sont difficiles a différencier sur la base unique d’un critére de luminance,
tout du moins d’une maniére globale. Nous verrons dans le chapitre concernant la
segmentation par seuillage comment il est possible d’utiliser cette information.

e Image bruitée :

L’image lors de 1’acquisition peut s’avérer bruitée par un probléeme de capteur ou
du systeme d’acquisition en général. L’observation de I’histogramme peut constituer
une aide afin de déterminer ’existence de ce bruit.

e L’évolution de I'histogramme entre des images d’une série de roches peut également
étre intéressante a analyser. Dans notre cas, une roche peu déformée est représentée
par un histogramme bimodal avec une moyenne des luminances élevée ; au contraire
une roche déformée est représentée par un histogramme unimodal centré autour d’un
moyenne de luminance faible. Cette évolution de I’histogramme peut étre considérée
comme un facteur caractéristique lié & la déformation de la roche. Nous verrons dans
le cadre de I’application pourquoi cette information doit étre prise avec beaucoup de
précautions.

Les transformations d’histogramme présentées se regroupent sous le terme de fonction de
transfert s’assimilant dans certains cas & une égalisation. A I'intérieur de cette famille, les
transformations se scindent entre deux groupes :

e soit on cherche & augmenter la dynamique de luminance c’est & dire par exemple
passer d’une image quantifiée sur 128 niveaux de gris & une image quantifiée sur 256
niveaux. L’opération consiste alors & déterminer la fonction de transfert T (linéaire,
exponentielle, non-linéaire, etc...).
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e soit on essaie d’avoir un nombre identique de points de I'image pour chaque valeur
de luminance (’histogramme de sortie est alors plat : quelque soit le niveau de gris,
l’occurence est la méme).

L’intérét de cette manipulation n’est pas dans la recherche automatique d’un seuil

mais dans une amélioration visuelle de 'image. Attention cette amélioration

visuelle n’est pas toujours synonyme d’une simplification des traitements
ultérieurs.

II1.2.2 Observation du signal de luminance
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Figure III.5 : Variations des signaux de luminance pris dans différentes directions Roche peu
déformée 1 Roche trés déformée 19.

Nous procédons & des coupes dans la fonction image. La figure II1.5 présente différents
signaux de luminance pris suivant différentes orientations dans I’image. Ces courbes nous
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permettent d’apprécier si les contours des objets sont suffisamment bien marqués , auquel
cas I’algorithme de détection de ces contours sera simple ; sinon il faudra envisager d’autres
méthodes afin de réhausser I’amplitude de ces contours ou utiliser des algorithmes plus
sensibles. Il est également possible de vérifier si les objets intéressants se présentent sous
la forme de plages homogenes ; c’est a dire si ’homogénéité visuelle des objets est bien
réelle et non pas liée a la présence de hautes fréquences. De méme nous pouvons apprécier
le bruit de "image sous la forme de hautes fréquences.

I11.2.3 Utilisation des tables de couleur (Look Up Table ; LUT)

L’image en niveau de gris telle qu’elle est visualisée a 1’écran résulte de la composition des
trois canaux Rouge, Vert, Bleu. Une luminance d’intensité 100 correspond a une intensité
de 100 sur les trois canaux. Il est donc possible en agissant sur les trois canaux de modifier
la visualisation d’une plage de luminance. Les exemples nécessiteraient une image couleur
(fig. I11.6) ; nous posons ici pour simplifier une image binaire noire et blanche.

Figure II1.6 : Exemple de modification de la LUT (Look Up Table). Luminance 0-100 : R,V,B=0
(noir) ; Luminance 101-255 : R,V,B=255 (blanc).

Soit une plage de 0 a 100 nous avons modifié les intensités sur les canaux RVB de cette
plage a R :0, V :0, B :0 (noir) et les luminances de la plage 101-255 & R :255, V :255,
B :255 (blanc). '

L’avantage de cette modification est lié au fait que 1’on ne modifie pas le fichier physique
enregistré , on ne change que les parametres de visualisation de réglage d’intensité des
canaux ; ces transformations sont donc réversibles et instantanées.

Ces transformations peuvent nous permettre d’évaluer si la scéne observée ne posséde pas
un défaut d’éclairage ( source lumineuse ponctuelle, etc ...). Il est également possible d’
ajuster un seuil de segmentation global sur une image, de méme que de conclure si un
seuil global est adapté & I'image ou non.

Au moment de ’acquisition de I’image, I'utilisation des LUT nous permet de voir si
I'image est saturée (luminance 0 et 255 présentes) et comment se répartissent la gamme
de ses luminances :

e sous la forme de plages auquel cas il faut modifier le diaphragme de la caméra (fig.
IIL.7).

e sous la forme de points ; il faut i¢i envisager des problémes de capteur avec une
défection de I'un des élements de la CCD de la caméra (CCD Charged Coupled
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Device, schématiquement il s’agit de la matrice de cellules photosensibles, 'une des
cellules ayant un probleme).

i~

Figure IIL.7 : Modification de la LUT permettant de mettre en évidence un défaut d’éclairage.
Image de modélisation analogique (P. Davy).

III.3 Amelioration, détection de contours

I11.3.1 Amélioration

Hormis quelques cas particuliers, une image en niveaux de gris permet rarement une
segmentation directe des objets qui la composent. Trois raisons peuvent étre évoquées :

e l’existence d’un bruit important.
e un contraste objet / fond insuffisant.

e un probléme de source d’éclairement non uniforme, non résolu ou non résolvable lors
de 'acquisition.

Il apparait donc nécessaire dans la plupart des cas d’opérer une amélioration de I'image
avant de passer a la phase de segmentation.

L’amélioration du rapport signal/ bruit peut se réaliser de différentes manieres. La plus
simple est de considérer que le bruit est aléatoire et uniformément réparti ce faisant, en
sommant les images d’une méme sceéne le bruit va s’annuler alors que le signal vrai va se
trouver amplifié.

Cette méthode pour étre efficace nécessite au minimum une dizaine d’images acquises,
et par conséquent une place mémoire importante. Une technique plus générale et plus
contrdlée regroupe un ensemble d’opérations sous le terme de filtrage. Les méthodes de
filtrage sont directement dérivées des traitement du signal monodimensionnel et de ce fait
bénéficient d’une grande expérience et variété dans les domaines d’application.

a ) Filtrages linéaires

Ces filtres se caractérisent par le fait que ce sont des produits de convolution entre la fonc-
tion signal initiale et une fonction filtre par Iintermédiaire d’une fonction de voisinage.
Soit une fonction image F définie par une fonction de niveau de gris f et une fonction de
voisinage V le produit de convolution P est égal a :
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P=F *h
avec F =f{* V.
Cette fonction de voisinage décrit I’ensemble des points de I'image qui vont étre utilisés
au cours de la transformation, la fonction filtre h va décrire les coefficients qui seront
appliqués 3 ces points lors du produits de convolution.
Généralement dans le cas d’images, la fonction de voisinage est définie comme une fenétre
centrée en un point (donc de dimension impaire) et carrée. Si la somme des coefficients
du filtre est supérieur & 1, il est alors nécessaire d’opérer une normalisation des valeurs,
c’est a dire de diviser le produit de convolution par la somme des coefficients du filtre.
Deux familles de filtres se regroupent dans cette définition :

e les filtres moyennes ou passe bas, moyenne etc...

e les filtres dérivateurs ou passe haut, gradient , laplaciens etc...

Filtrage gaussien Le filtre passe-bas peut étre modélisé par une loi gaussienne. Cette
modélisation nous donne la possibilité de faire varier 2 parameétres y, la moyenne et o?
la variance; dans le cas de ces filtres nous supposerons la moyenne nulle et la somme
des coefficients du filtre égale a 1, ceci de maniére a ne pas augmenter la dynamique de
I'image. :
L’obtention des coefficients du filtre est réalisée par le calcul des valeurs des points de
I’enveloppe gaussienne répartis de par et d’autre de la valeur moyenne et a égale distance
du centre (ceci en deux dimensions).
La fonction de transfert de ces filtres nous indique que le filtrage effectué par un filtre
obtenu par modélisation gaussienne avec un écartype élevé aura un effet de filtre passe-
bas fort ; c’est a dire que les hautes et moyennes fréquences seront supprimées dans
I'image. Les modifications de ’écartype au niveau de la modélisation du filtre définissent
la fonction de transfert du filtre et par conséquent les fréquences affectées par le filtre.
Sur une image (fig. I11.8) les résultats sont les suivants :

a b ¢

Figure II1.8 : Image a filtrée par un filtrage gaussien passe-bas fort b et passe-bas 1éger ¢

Remarque : Les coefficients du filtre sont des réels, ceci implique une lourdeur au niveau
des calculs si on ne dispose pas de co-processeur adapté. Il s’avere alors préférable de
multiplier ces coefficients de maniére a obtenir des valeurs entiéres puis, lorsque la convo-
lution est effectuée, de diviser le résultat par la somme des coefficients (une opération sur
une variable entiere est plus rapide que sur une variable réelle).
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Utilisation des filtrages passe-bas :

L’emploi d’un filtre passe-bas léger va avoir pour effet d’éliminer le bruit de I'image
(si toutefois sa nature est connue) ou un adoucissement des contours (dans une image
trés contrastée). Un filtre passe-bas fort peut étre utilisé dans la correction d’un défaut
d’éclairement lors de I’acquisition . La démarche est alors la suivante; on passe sur I’image
un filtre passe-bas de taille 60 * 60 dont tous les coefficients sont égaux a 1 (filtre moyenne).
L’image résultat sert alors de référence; la moyenne de luminance de cette image constitue
la base et les luminances de I'image initiale sont corrigées en fonction de I’écart entre la
valeur moyenne totale et la luminance du point équivalent sur I'image filtrée. L’opération
suivante consiste a effectuer la différence entre l'image initiale et I’image moyenne et a
recentrer les valeurs autour de la valeur de luminance 128.

Remarque : Nous avons modélisé un filtre linéaire passe-bas par une loi gaussienne, il
existe des filtres passe-bas qui ne sont pas modélisables par une loi gaussienne.

Filtrage par transformée de Fourier La transformée de Fourier a pour propriété
essentielle de transformer un produit de convolution en un produit simple. Toute fonction
de luminance ou autre f(z,y) a pour transformée de Fourier I’expression suivante :

F(u,v) = Ff(z,y) = [p f(z,y) e Zim(uztvy) dop dy

La transformée de Fourier donne un résultat se situant non plus dans le domaine image
mais dans un domaine transformé fréquentiel. On peut repasser dans le domaine espace
image par lintermédiaire de la transformée de Fourier inverse (T'F'~!), aux erreurs de
calcul prés on retrouve le signal de départ.

Les propriétés de la transformée de Fourier dans ce domaine fréquentiel fournissent un cer-
tain nombre d’indications sur 'image analysée. L’enveloppe F(u,v) représente le spectre
de puissance de 'image. Dans le cas d’une structure fine le spectre de puissance sera tres
étalé ; une orientation préférentielle dans I'image de départ se traduit par une anisotropie
décalée de 7 /2 dans le spectre. Une image floue montre un halo sur le spectre.

L’une des utilisations principales de la transformée de Fourier est le filtrage linéaire sta-
tionnaire. En effet, pour effectuer un filtrage il est nécessaire d’effectuer un produit de
convolution entre la fonction de voisinage et la fonction filtre. Le filtrage par transformée
de Fourier s’effectue par le produit entre la transformée de I’image et la fonction de trans-
fert du filtre. L’image filtrée sera obtenue en effectuant le produit de convolution discret :

N-1
g(u) = 3 H(k)F(k) e #*"(F)
k=0

avec H(k) la fonction de transfert du filtre et F'(k) la transformée de Fourier de f(z)

En choisissant une fonction de transfert appropriée, on filtre une image. Un spectre de
puissance d’une stucture fine sera plus étalé (structure fine signifie hautes fréquences),
au contraire un spectre de puissance d’une stucture grossiere sera plus étroit. L’intérét
du filtrage par exemple pour éliminer du bruit repose sur I’hypothese que le bruit est de
nature différente des stuctures a analyser. Le bruit est généralement représenté par de
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hautes fréquences, une opération simple consiste dans le cas de transformée de Fourier
bidimentionnelle & poser un masque sur la TF de fagon a détruire les hautes fréquences
et & opérer la TF-! .

Cette opération ne peut rivaliser en temps de calcul avec le filtrage classique, néanmoins
elle apporte une souplesse réelle dans le filtrage a la fois au niveau de la précision du choix
des fréquences a éliminer (passe-bande) et également dans I’orientation de ces fréquences.

\“
B\

a b

Figure II1.9 : Image de microscopie électronique par Transmission avec détection de dislocations
par filtrage par I'intermédiaire de la FFT. Image initiale a, Image FFT b, Masques ¢, Image
resultat ¢ (cf B. Reynard).

L’exemple d’une image de microscopie électronique par transmission montre 1’application
de cette méthode. La visualisation de la dislocation nécessite d’éliminer les basses fré-
quences, qui sont responsables des variations de luminance, et une gamme de fréquences
orientées (60°) qui masque a ’oeil la dislocation. Pour ceci on calcule la TF de I'image
originale (fig. I11.9a), celle-ci présente plusieurs pics de puissance (équivalent cliché de
diffraction) ; la suppression des basses fréquences s’opére par la pose d'un masque sur
la partie centrale du spectre de puissance (fig. II[.9b) "image reconstruite (fig. III.9¢) se
voit ainsi amputée des variations de luminance. Une opération similaire (masquage) est
opérée pour éliminer les fréquences orientées a 60° et dans une certaine gamme de fré-
quence (passe-bande) (fig. II1.9d). L’image reconstruite permet de visualiser la dislocation.

Remarque : Cette manipulation se serait avérée trés complexe et délicate avec I’emploi de
filtres linéaires classiques. Malgré le temps calcul plus important, il est donc ici préférable
de travailler dans le domaine fréquentiel.

b ) Filtrage médian Le principe de ce filtrage est d’opérer dans la fenétre d’observation
(N * N) un classement des valeurs de luminance par ordre croissant. La valeur retenue
pour le point central est la valeur médiane; par exemple sur une fenétre 3*3 comportant
9 points on choisit de garder la 5°™¢ valeur de luminance la plus forte.

L’intérét majeur de ce filtrage est la suppression des bruits de type impulsionnel (fig.
I11.10).

¢ ) Filtres morphologiques Issus directement des opérations de morphologie sur
image mathématique linéaire, les filtres morphologiques .ont également pour vocation
d’améliorer les images. [Serra [82]] et [Matheron [82]] ont exposé la théorie de ces filtres.
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a b

Figure II1.10 : Image initiale a et image filtrée par un filtre médian b

Les filtres morphologiques contrairement aux filtres linéaires possedent la propriété de
croissance c’est-a-dire concrétement que ’opération de filtrage entraine une perte d’infor-
mation irréversible que ’on doit connaitre et apprécier.

L’érosion et la dilatation sont les opérations de base. Sans entrer dans les détails de
ces opérations de morphologie mathématique (voir paragraphe Amélioration d’images
binaires), une érosion sur une image en niveaux de gris est définie relativement 4 un
élément stucturant ou fenétre d’observation de taille et de forme fixées.: La fonction de
luminance & 'intérieur de 1’élément structurant une érosion s’exprime par :

E} 4y = Min[f(2i,yi5)]

avec i et j les indices du masque ou élément structurant b .

Une dilatation sur le méme principe s’exprime par :

D?’(z.y) = Mam[f(xi.ja yi,j)]

L’érosion (fig. II1.11)réduit les pics et élargit les vallées; sur I’image ceci se traduit par
une dilatation des zones sombres et une élimination des points clairs de taille inférieure a
’élément stucturant. :

La dilatation (fig. III.11) au contraire comble les vallées (zones sombres) et épaissit les
pics (dilatation des zones claires).

a b (51

Figure III.11 : Exemple d’image a érodée b et dilatée c
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Ouverture-fermeture et filtres morphologiques

L’ouverture et la fermeture sont définies par extension des opérations précédentes :

b b b b b
Ofoy) = DB}y € Fiayy = E'[Diy)

L’ouverture adoucit les pics trop acérés (points clairs) et la fermeture comble les vallées
trop étroites (bandes sombres étroites).
Ces opérations possédent les propriétés suivantes :

e Anti-extensivité (respectivement extensivité), une fonction ouverte (resp fermée) par
un élément stucturant est inférieur ou égale a la fonction initiale (respectivement
supérieure).

e Croissance : Si f(x,y) < g(x,y) alors F}f(r'y) < F;(z’y) et O?(z,y) < O;(J_“y)

e Idempotence : une ouverture ou une fermeture de méme taille appliquée une nouvelle
fois & une image ne modifie pas cette image. Cette propriété est également valable
pour les filtres linéaires parfaits passe-bas, passe-haut et passe-bande.

Donc par filtres morphologiques on entend toute transformation idempotente, croissante,
continue, et invariante par translation. L'ouverture et la fermeture constitue ’armature
des filtres morphologiques.

Les choix qui s’offrént & ’expérimentation sont alors les suivants :
e la taille et la forme de ’élément structurant.

e l'ordre d’application de ces opérations, connaissant les propriétés respectives de
chaque opération. ;

e l'utilisation sequentielle alternée de ces opérations, ce que [Serra [87]] décrit comme
les filtres alternés sequentiels. Il s’agit d’effectuer une succession d’opérations de
taille croissante en alternant les opérateurs.

Les images (fig. I11.12) montrent un filtrage alterné séquentiel de séquence O' F?0® (a)
afin de mettre en évidence les zones sombres de taille inférieure ou égale a 1’élément
structurant de taille 3 et de forme hexagonale (équivalent a un masque 7*7 en maille
carrée), et dans le second cas (b) une séquence F*O? F® de maniére & mettre en exergue
les zones claires.

I11.3.2 Détection de contours

a ) Filtrages linéaires passe-haut

Contrairement aux filtres précédents, le but de ces opérateurs n’est pas d’éliminer le bruit
ou d’adoucir les contours mais de mettre en évidence des contours entre plages de niveaux
de gris différents. La mise en évidence de ces gradients de luminance s’opére par I’emploi
de filtres en dérivation ou filtres passe- haut.

La premiere idée est de calculer la dérivée premiere de la fonction de luminance :

5f &f

Gradient(f(z,y)) = (%! 63;)
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Figure III.12 : Images initiale a et signaux aprés un filtrage alterné séquentiel. Combinaison
Ouverture-Fermeture b et Fermeture-Ouverture ¢
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Figure II1.13 : Signal initial d’un contour (trait plein) et derivée premiere (tireté).

ceci donne (fig. I11.13) : :
On définit alors deux valeurs pour caractériser cette fonction :

e L’amplitude du gradient :

5f

(30 + (3L

2
Sy)

e L’orientation de ce gradient :

i 5f &f
0= ARCTG(3,,5.)

Les résultats sont les suivants (fig. 111.14) :
Différents auteurs ont proposé des filtres approximés afin de calculer ce gradient :
e Deux filtres sont proposés par [Roberts [65]] :

1 =10

Dy=i -3 poseieyrshigay

le résultat est la somme en valeur absolue de la convolution avec ces deux filtres.
e Une approximation du filtre gradient est donnée par [Prewitt [70]] :
-1 -1 -1 ]
0 0 0 aux rotations pres

R AW AL |
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a b C

Figure II1.14 : Image originale a et images gradient horizontal b et vertical ¢ (seule I’amplitude
du gradient est représentée)

Ce filtre permet par exemple de détecter les contours ayant une orientation proche
ou égale a 0°.

On prend la norme euclidienne du produit de convolution pour calculer I’amplitude
du gradient et son orientation pour obtenir I'orientation du contour au point consi-
déré. Les convolutions avec les masques de différentes orientations sont effectuées
en paralléle. Le choix de 'orientation ayant le gradient maximum de tous les filtres
peut étre une méthode satisfaisante.

e Le plus utilisé parmi les détecteurs de contours, 'opérateur de Sobel, présente une
approximation du gradient par les filtres suivants :

-1 -2 -1
O:g nn aux rotations prés
L%

e La morphologie mathématique donne elle aussi une approximation du gradient par
la fonction suivante :

(D" f(z,5) — E*f(,1))
2

gradient(z,y) =

Le calcul s’avere trés rapide et donne des résultats acceptables (fig. II1.15) :

a b I C

Figure III.15 : Image originale a, gradient morphologique b et seuillage c.
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Figure I11.16 : Image originale a, image gradient b, seuillage sur l'image gradient c, affinage
des régions d.

D’une maniére générale les opérateurs de détection de contours vont fonctionner sur le
principe suivant (fig. I11.16) :

Les opérateurs de détection de contours sont soit les opérateurs présentés précédemment,
soit une combinaison de ceux-ci liant les avantages de chaque opérateur. L’intérét pri-
mordial dans ce genre d’approche est de pouvoir différencier le bruit par nature aléatoire
et discontinu, du contour continu. L’information d’orientation du contour s’avere alors
tres importante dans une approche de type suivi de contour; elle permet d’éliminer le
bruit et d’effectuer un chainage des contours [Xie et Rives [88]] [Nevatia et Babu [80]]
[Giraudon [87]] sur la base d’une notion de continuité spatiale du contour. Cette méthode
sera exposée plus loin dans le chapitre concernant les algorithmes plus complexes que
nous avons testés dans notre application.

Ces filtres passe-haut par leur nature ne sont pas insensibles au bruit; afin de diminuer
cet effet il est parfois utile de passer un filtre passe-bas léger avant d’effectuer le filtrage
de détection des contours.

b ) Opérateur Laplacien

Une autre méthode consiste & calculer la dérivée seconde du signal (ou de la fonction de
niveau de gris). Si on pose le signal suivant (fig. II1.17) :
250 -

2004 A
1502 # %

Figure II1.17 : Signal original (trait plein), dérivée seconde (tireté). Le point de passage par 0
correspond A la position du contour (équivalent au maximum de la dérisée premiére).

Le maxima de la dérivée premiere marque |'emplacement du contour, tout comme le
passage par 0 de la dérivée seconde. L’opérateur laplacien a l'avantage d'étre invariant
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par rotation donc ceci signifie un temps de calcul plus favorable. Une approximation de
cet opérateur sur une fenétre est donnée par la fonction de voisinage suivante :

1 =2 1
-2 4 =2
1 =2 1

La pente de la dérivée seconde au point de passage par 0 donne une indication sur le sens
du passage entre zones claires et sombres donc sur la position de l’objet par rapport au
contour potentiel.

En fait les dérivées secondes sont trés bruitées ; afin de palier cet inconvénient trois
techniques peuvent étre utilisées :

e élargir le masque d’estimation de la dérivée seconde.

o sélectionner les passages par zéro ayant un gradient d’amplitude suffisante (mais ceci
n’éliminera pas le bruit de type impusionnel).

o utiliser des étapes de filtrage de contour postérieurement a cette étape par des algo-
rithmes de chainage [Giraudon [87]]

Vo =2 oF.

a b c
Figure II1.18 : Image originale a, image du Laplacien b et seuillage c.

Une application de filtrage ayant pour effet d’éliminer un aspect brumeux et flou de
certaines images est donnée par [Rosenfeld et Kak [82]]. L’opération consiste & effectuer
la différence entre I'image initiale et 'image convoluée avec I’opérateur laplacien.

Une approximation de l'opérateur laplacien peut également étre réalisée par la différence
entre deux filtrages gaussiens d’écartypes différents.

III.4 Techniques de seuillage

De par le vaste champs d’application du traitement de I’image, bon nombre de techniques
de seuillage on été proposées. [Sahoo et al. [88]] présentent un résumé des différentes mé-
thodes dont nous nous inspirons pour énoncer de maniére non exhaustive les familles
d’algorithmes de segmentation par seuillage.

ITI.4.1 Seuillages globaux

Les méthodes de seuillage que nous allons répertorier ici sont toute basées sur I’hypothése
de distinction entre un fond et ’objet. La plus simple d’entre elle est de faire un seuillage
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global (fig. II1.19) en sélectionnant une luminance seuil. Ce seuil peut avoir été choisi lors
d’une étape précédente concernant la manipulation des Look Up Table.

IMAGE ORIGINALE

SEUILLAGE GLOBAL

. IMAGE BINARISEE

Figure II1.19 : Schéma d’explication de la méthode de seuillage absolu global

Trois types de seuils sont possibles :

e un seuil max, on sélectionne tous les points dont la luminance est comprise entre 0
et ce seuil. (fig. IIL.19 a)

e un seuil min, les points de luminance supérieure ou égale au seuil sont conservés.

(fig. TI1.19 b)

e un seuillage passe-bande, dans ce cas on dispose de deux caractéristiques pour le fond
'une claire ’autre foncée et la luminance de ’objet est intermédiaire. Les luminances
retenues sont alors les valeurs comprises dans un intervalle borné par ces deux seuils.

(fig. II1.19 ¢).

L’ensemble des algorithmes suivants a pour but de déterminer ce ou ces seuils. Ils reposent
sur |’utilisation des propriétés de répartition des luminances a ’intérieur des objets, du
fond ou des points situés sur des zones contours.

a ) Méthodes basées sur des entités de type point
Méthodes P-Tile [Doyle [62]]

L’hypothése de base repose sur un fond clair et des objets foncés ; de plus il est nécessaire
de connaitre la surface des objets dans la scéne. La technique consiste alors & trouver le
seuil de luminance tel que la surface des pixels de luminance inférieure ou égale au seuil
se rapproche le plus de la surface connue des objets.
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Méthode modale  [Prewitt et Mendelsohn [66]]

Elle est basée sur une image dont I’histogramme des luminances est bimodale ; le seuil
correspond alors a la valeur minimale au niveau de la selle de I’histogramme (fig. I11.20).

Fréquence

*

Pics

Selle

Luminance

Figure II1.20 : Histogramme avec indication des points principaux : selle et pics

Méthode OTSU  [Otsu [78]]

Cette méthode est une analyse discriminante avec pour but un partitionnement de pixels
d’une image en deux classes, le fond et ’objet. Ceci est realisé par une minimisation d’un
critére fonction du seuil. La fonction critére la plus simple donnée par I’auteur consiste
a minimiser le rapport variance du fond sur variance totale. Le seuil optimum s’exprime
alors par :

2
a
Seuiloptimum = MIN(=$22)
Ototal

Méthode d’analyse de la concavité de I’histogramme  [Rosenfeld et torre [83]]

Pour certaines images la vallée de I’histogramme s’avere difficile & déterminer. Néanmoins,
il est possible d’obtenir un bon seuil au niveau du point d’inflexion de la pente des pics de
I’histogramme. Deés lors, les entités vallées et points d’inflexion représentent les concavités
de I’histogramme. Le polygone convexe contenant I’histogramme est alors construit. Les
valeurs des seuils possibles se déterminent comme les maximas locaux de la différence
entre I’histogramme initial et le polygone convexe approximant I’histogramme.

Méthode basée sur ’entropie de I’histogramme Un certain nombre de méthodes
utilisent ’entropie de I’histogramme. La détermination du seuil consiste & minimiser
ou maximiser une fonction critére dépendante de I’entropie [Pun [80]] [Kapur et al. [85]]
[Johansen et Bille [82]].
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Méthode de préservation des moments [Tsai [85]]
Ici ’hypotheése est de considérer qu’il y a préservation des moments de degré 1,2 et 3 entre
I’image initiale et I’image binarisée au seuil optimum.

Méthode du minimum d’erreur L’histogramme est percu comme une estimation
d’une fonction de densité d’une population mixte comprenant les niveaux de gris des ob-
jets et du fond. Chaque classe (objet et fond) est alors considérée comme normalement
distribuée (de moyenne y;, de variance var?, et une probabilité a priori P). Le seuil est
obtenu en égalisant les probabilités de chaque classe. Néanmoins les valeurs de i fondetobjet
0% ondetobjets €6 Pfondetobjet 1€ sont pas pas obtenues directement. Une fonction critere per-
mettant de déterminer le seuil & partir de 1’histogramme [Kittler et Illingworth [86]] est
alors employée.

b ) Méthodes basées sur des entités de type régions

Méthode de transformation d’histogramme Les transformations d’histogramme
sont surtout réalisées afin de déterminer plus aisément la vallée de ’histogramme utilisée
dans la méthode modale. Les modifications de I’histogramme sont obtenues en pondérant
les points de I’image relativement aux propriétés locales des pixels. [Mason et al. [75]]
proposent de pondérer les points en fonction de leur valeur apres utilisation d’un détec-
teur de contours (Laplacien, Roberts, etc ...). Ainsi les valeurs sont faibles pour une zone
homogene et fortes pour les zones contours. Le poids s’exprime de la maniére suivante :
P= ﬁﬁ"}' avec A la valeur de l’opérateur de contour au point considéré. L’histogramme

ainsi recalculé présente une vallée beaucoup plus prononcée.

[Katz [65]] propose d’utiliser la valeur de l’opérateur de contour la plus forte comme
repére pour le seuil. Ce choix se plagant & mi-chemin entre ’objet et le fond, la valeur
de luminance correspondante sur 'image initiale donne la meilleure valeur de seuil pour
discriminer les deux classes.

[Wu et Rosenfeld [82]] ont une approche basée sur une représentation en quadtree. L’image
est divisée en quatre sous-images, dans chacune de ces images I’homogénéité est testée
grace & I’écartype des niveaux de gris (comparé a une valeur prédéfinie). Si la sous-image
est homogéne la zone est affectée de la moyenne de ses luminances sinon, la sous-image est
& nouveau scindée en 4 parties. Le processus est réitéré jusqu’a une stabilité de la parti-
tion. L’histogramme de la nouvelle image se préte alors bien & un seuillage de type modal.

Une méthode simple dérivée de celle-ci consiste & lisser I'histogramme par un filtre
moyenne afin d’éliminer les variations rapides (bruit), puis & calculer la dérivée premiere
de la fonction histogramme. Les extremums de cette dérivée (minimum et maximum) cor-
respondent & des points d’inflexion sur la courbe histogramme. La détermination des seuils
se révele alors assez facile. En calculant la dérivée seconde de la courbe histogramme, les
passages par 0 sont sensés nous donner une information semblable. Néanmoins l’existence
du bruit perturbe la vision de ces passages. Leur détermination automatique nécessite
alors de considérer les gradients de part et d’autre de ces passages et a ne conserver que
les passages dont les gradients sont les plus forts. Ceci requiert a priori I'emploi d’un seuil
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supplémentaire parfois délicat a trouver. La figure II1.21 montre les différentes étapes de
cette méthode sur deux exemples de roche ainsi que leur explication sur 1’histogramme.

(LI N "
® 6. 0. w0 e 20w 258, 00 ® o se. o ise. 200 259, 200
image initiale histogramme lisse
:“.' 2 p‘ e e e, w1 tl.lln:
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. / 0. Jﬁ’ ‘l I (

. derivee seconde

Figure II1.21 : Histogramme initial, histogramme lissé et dérivées de I’histogramme lissé. Les
seuils multiples sont extrait a partir de la fonction dérivée premiere. Il s’agit des valeurs cor-
respondant aux extremas de cette fonction : 20, 65, 180, 225 et 240. L’obtention de ces seuils
sur la dérivée seconde (par les points de passage par Zéro) est plus délicate.

derivee premiere

¢ ) Méthodes basées sur les statistiques de second ordre

Méthode basées sur les matrices de coocurence Les matrices de cooccurence
introduites pour ’analyse des textures [Haralick et al. [73]] peuvent avoir une application
en seuillage. Nous reviendrons sur ces matrices dans le chapitre consacré a 1’analyse de
texture. Néanmoins, nous allons expliquer ici briévement leur signification et leur emploi.
" Une matrice de coocurence M(d,¢) ( d désigne une mesure de distance et ¢ d’orientation)
est définie comme une fréquence relative d’occurence entre pixels voisins de niveaux de
gris 1 et j et séparés par une distance d suivant une orientation ¢. Une infinité de choix
s’offrent pour d et ¢. [Ahuja et Rosenfeld [78]] proposent d’ utiliser la matrice suivante :

M = M p0) + M1,450) + M1,900) + M(1,1350)

A partir d’une image simple nous allons tenter d’expliquer le fonctionnement des matrices
de cooccurence. Ceci repose sur le remplissage d’un tableau bidimensionnel (matrice de
cooccurence), ot en abcisse on représente les niveaux de gris i du point considéré (gamme
de 0 a 255) et en ordonnée les niveaux de gris j du point situé par exemple & une distance
d suivant la direction 0° (gamme de 0 & 255). Le calcul consiste & balayer I’image en consi-
dérant le bipoint de luminance i et j et & incrémenter d’une unité la valeur d’occurence
de la matrice correspondante. Une luminance d’un point situé dans un objet ou dans le
fond va avoir une valeur j trés proche, au contraire, lorsque que le point est situé sur une
zone contour, la valeur de j va étre trés éloignée.
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En posant qu’un point contour va se situer trés loin de la diagonale de la matrice et au
contraire qu’un pixel du fond ou de I’objet va lui se situer sur la diagonale, la matrice M
peut ainsi définir deux nouveaux histogrammes :

e un histogramme basé sur les points proches de la diagonale, celui ci va se caractériser
par une vallée profonde entre la luminance moyenne de 1’objet et du fond.

e un histogramme basé sur les points éloignés de la diagonale qui doit avoir un pic
élévé au niveau de la luminance entre ’'objet et le fond.

[Kyrby et Rosenfeld [79]] proposent une méthode s’inspirant de I'idée précédente. On
construit une matrice qui de gauche & droite correspond aux intensités croissantes d’un
pixel donné, et de haut en bas aux intensités moyennes croissantes prises sur une fenétre
de taille donnée (3*3) centrée sur le pixel. L’'image est parcourue et on comptabilise le
nombre d’occurrences. L’histogramme de la zone proche de la diagonale de cette matrice
présente une vallée profonde.

[Deravi et Pal [83]] présentent une mesure d’interaction basée sur la matrice de coocur-
rence. Sans rentrer dans les détails, cette méthode consiste & diviser la matrice de coocur-
rence en 4 sous fenétres dépendantes d’un seuil t et & maximiser un critére dépendant des
occurences relatives dans chacune de ces fenétres.

Méthodes de relaxation Les pixels de 'image ont une premiere affectation d’une
probabilité dépendant de leur niveau de gris, puis par itération sucessives la probabi-
lité de chaque pixel évolue en fonction des pixels voisins. Ces méthodes comprennent
plusieurs étapes ; la premiére consiste en ’affectation initiale des probabilités. Cette
phase peut s’avérer étre délicate et dépend des buts recherchés (ex [Rosenfeld et R.C. [81]]
[Fekete et al. [81]]). La seconde étape est l'itération des ces probabilités. De nombreuses
techniques sont proposées en fonction de I’application (ex [Zucker et al. [77]] [Pavlidis [77]]).
Ces méthodes sont trés prometteuses et en pleine phase de développement mais malheu-
reusement trés cotiteuses en temps calcul.

Méthodes de multiseﬁillage

Méthode de segmentation sur I’amplitude  [Boukharouba et al. [85]] utilisent les
propriétés d’une fonction de distribution cumulative. La courbure de la fonction de distri-
bution est examinée afin d’obtenir 'information relative & la valeur du seuil. La fonction
est définie de la maniére suivante :

k
F(k) = -——L-I-———zfo_}l(g)

ou h(g) est I’histogramme et | le nombre de niveau de gris.
La courbure de F est :
C(z) = F'(z)[1 + (F'(z)*)]"3

La fonction s’avere bruitée et oscillatoire et doit étre lissée et approximée afin que les
zéros déterminent les valeurs des seuils. [Wang et Haralick [84]] et [Kohler [81]] proposent
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des techniques récursives utilisant les densités de contours et les plages homogenes pour
caractériser les multiples seuils dans une image.

IT11.4.2 Seuillage local

Les seuillages locaux sont la transposition des algorithmes présentés précédemment 3 des
sous fenétres dans chaque image. Les variables vont donc concerner le choix de ces fenétres,
leur taille absolue ou successives ( méthode quadtree) et leur forme (carrée, hexagonale,
etc...).

Nous avons pour notre part développé une méthode de seuillage basée a la fois sur un
seuillage global et une prise en compte des contours. La méthode empirique repose sur
’hypothese que les objets sont sombres et le fond clair. Sur une fenétre glissante point par
point de taille fixe (7*7) nous calculons la valeur moyenne de luminance. Le test est alors
composé par une double comparaison entre la valeur moyenne des luminances a I’intérieur
de la fenétre et un seuil global fixé au préalable :

Si (lumgirée < 0.98 * [UMmoyenne Jou(lumspins® < seuilgisbat)

sortie __
alors lumydine =1

sinon lum3%be = 0

La valeur de 0.98 s’est avérée au cours des test comme la plus appropriée, elle permet
de sélectionner plus particulierement les objets sombres et homogénes. La figure I11.22
montre un contour et le masque linéaire sur lequel la moyenne des luminances est calculée :
la zone sombre est alors sélectionnée. Dans le cas d’une zone homogéne sombre et bruitée
par un bruit blanc la valeur du seuil sera égale & la valeur de la luminosité moyenne (ex
0.98%10 = 10). Le premier test permettra de retrouver quasiment la totalité de I’objet (
le bruit de luminosité superieure & la moyenne), et le second nous permettra de récupérer
une partie de ce bruit dans I’objet. Pour les objets clairs, le premier test donnera une
valeur inférieure a la valeur moyenne ( ex 0.98%200=196) -et le second ne s’applique pas.

a b c

Figure II1.22 : Image initiale a et image résultats b et c .

Les zones internes aux objets sont segmentées par le test relatif au seuil global volontaire-
ment minoré. Les zones qui bordent les objets sont segmentées par le test comparatif a la
luminance moyenne. Les résultats font apparaitre une image bruitée ; néanmoins tous ces
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défauts pourront s’éliminer facilement lors de la phase d’amélioration d’images binaires.
L’important est de voir que les objets sont présents dans leur intégralité mémes’il persiste
du bruit (sous la forme de points isolés) au niveau de I’image binaire.

De nombreuses variantes peuvent également étre utilisées, par exemple une modélisation
de la répartition des niveaux de gris dans la fenétre d’observation par une loi gaussienne
G (¢,0?%). Un point sera retenu lorsque la moyenne y sera inférieure & un seuil et que o
sera faible c’est & dire qu’il se situera dans une zone sombre et homogene. L’inconvénient
majeur de cette méthode est la non—prise en compte dans 1’objet des points situés sur le
contour. Ce défaut est difficile a compenser par une amélioration ultérieure.

ITI1.5 Algorithmes de segmentation

L’ensemble des méthodes de seuillage présentées précédement ne s’avére pas toujours suf-
gep P

fisament efficace pour la segmentation des primitives. Les algorithmes que nous allons

présenter maintenant sont plus complexes, non pas en difficulté mais dans ’enchainement

d’une série de traitements et de réécriture de I'information.

Les opérateurs de détection des contours provoquent une transformation des valeurs
de luminance d’une image mais n’effectuent aucune extraction de structure. Les algo-
rithmes suivants reposent principalement sur la définition d’un modele simple d’objet ou
de contour qui permettent une segmentation directe des objets d’intéréts. Leur mise en
oeuvre se révele relativement facile et rapide. Ceci pour les définir par rapport a d’autres

familles basées sur la croissance de régions [Gagalowicz et Monga [85]] ou des processus
de relaxation [Rosenfeld et Kak [82]]

IT1.5.1 Analyse structurelle
L’algorithme [Leplumey [86]] est basé sur le modéle suivant (fig. I11.23) :

inmee
\ 4—— OBJET| = 4— OBET2 —p

M:montés
D:descente
Pipla

v

4+—M 4D —><4M PP >4D P>

Figure I11.23 : Modéle d’objet

Une forme est définie sur le profil par une partie gauche de ’objet caractérisée par une
augmentation des valeurs de luminance et une partie droite définie par une diminution des
valeurs de luminance. En fonction de I’évolution des valeurs de luminosité sur un profil
il est possible de déterminer une montée, une descente, une monotonie. Une succession
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montée-plat-descente ou montée-descente peuvent signifier la présence d’un objet sur une
ligne. L’auteur définit une grammaire d’écriture des caractéristiques des objets (montée
- plat - descente - montée - plat - etc ...). Une mise en correspondance de |'information
extraite d’un balayage horizontal et d’un balayage vertical est effectuée. Un certain nombre
d’améliorations sont ensuite ajoutées au niveau de la reconstruction de l'information
détectée :

e la définition d’un seuil de contraste des objets par rapport au fond ce qui correspond
au calcul d’un gradient sur les montées ou descentes et a sa comparaison avec le seuil
fixé.

e le prétraitement de 'image par filtrage afin d’éliminer les problemes liés au bruit
(filtrage moyenne).

L’auteur définit ensuite trois types de reconstruction d’objets :

e reconstruction simple ot tout objet est détecté par le début d’une montée et la fin
de la descente (fig. I11.24 photo a).

e reconstruction & mi-hauteur ou l’on prend comme début et fin d’objet le point situé
3 la luminance égale & la somme entre la luminance du dernier plat ou luminance du

fond et la demi-somme du seuil de contraste prédéfini des objets (fig. I1I1.24 photo
b).

e l’information objet est réduite & une expression plus condensée :le squelette qui
souligne la géométrie de ’objet ; le point choisi comme point squelette sur un profil
peut étre soit le point de luminance extremum entre une montée et une descente,

soit le point & mi-chemin entre le début d’une montée et la fin d’une descente (fig.
III.24 photo c).

La validité de chaque structure trouvée sur un profil est testée par I'information recueillie
sur le profil perpendiculaire.

L’intérét majeur de la méthode est sa rapidité et sa simplicité de mise en oeuvre, elle
s’avere trés adaptée a la détection des objets fins. Cette méthode mise au point pour
la détection des réseaux vasculaires en angyographie [Leplumey [86]], a ensuite étée ap-
pliquée & la détection de caractéres manuscrits (C. Queguiner étude en cours) et a la
détection de contours d’objets de plus grande taille [Lebellegard [87]].

IT1.5.2 Méthode de détection de contours Nevatia et al. [80]

La méthode proposée [Nevatia et Babu [80]] repose sur une convolution avec k masques
dérivateurs directionnels. Le modele de contour est le suivant (fig. I11.25) :

Le contour est définit par 3 parameétres, la dynamique ou contraste du contour, ’épaisseur
et la direction. La détection du point contour est obtenue par une convolution avec 6 filtres
dérivateurs (d’orientation 0°, 30°, 60°, 90°, 120° et 150°).

-100  -100 -100 -100 -100 -100 -100 -100 -100 -100
-100  -100 -100 -100 -100 -100  -100 -100 -77 31

0 0 0 0 0 -100 -92 0 92 100
100 100 100 100 100 -31 4§ 100 100 100
100 100 100 100 100 100 100 100 100 100
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Figure II1.24 : Image originale a image reconstruite simplement b, image reconstruite a
mi-hauteur c, squelette d. '

Figure II1.25 : Modéle de contour Nevatia-Babu

Exemples de filtres dérivateurs de taille 5*5 pour les directions 0° et 30°

La dynamique retenue est celle dont la réponse du masque en valeur absolue est la plus
forte. L’orientation est celle du masque correspondant. Les points contours sont alors
sélectionnés par un seuillage en valeur absolue suivit d’un amincissement et d’un chainage
des points contours avec élimination des contours de petite taille (fig. I11.26 a, b, c). Cette
méthode donne de bons rnésultats mais s’avere de ce fait un peu lourde en temps calcul
(convolution par les 6 filtres).

II1.5.3 Meéthode de détection de contours Castan et Shen [85]

Les points de passage par zéro de la dérivée seconde de la fonction de luminosité sont des
points contours potentiels ; I’algorithme [Castan et Shen [85]] propose de remplacer les
masques habituels par un filtrage recursif. Cette méthode permet I’extraction des points
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Figure II1.26 : Image initiale et Image de détection de contour méthode Nevatia-Babu [80]

contours sans recourir a une phase d’amincissement. La sélection est opérée en calculant
un gradient adaptatif pour chaque point contour extrait et implique un suivi de contour.
Quatres étapes sont nécessaires :

e Utilisation d’un filtre récursif pour effectuer un lissage afin de détecter les zones
positives et négatives de I'image. Quatre balayages sont nécessaires (2 en lignes et 2
en colonne). Le signal résulant z; est donné par :

Yi = Yi—1 + ao(@i — yi-1)

ao € [0,1] et z € [2,n], n étant la taille de I'image.

On effectue cette opération de gauche vers la droite puis inversement (z; est le signal
de départ). Puis ’opération est renouvelée avec cet opérateur mais de haut vers le
bas et inversement :

zi = Zig1 + ao(yt — ziy1)

iel,n—-1]
Les auteurs montrent que ce filtre est équivalent & un filtre exponentiel de taille

infinie. Les points contours potentiels sont obtenus par le repérage des points de
passage par 0 de (z; — 2;).

o Binarisation par seuillage absolu de I'image du laplacien en zones de concavité posi-
tives et négatives.

® Suppression des zones de bruit par élimination des petites composantes connexes.

e Sélection de points contours par calcul de gradient adaptatif :

L’élimination des composantes connexes de petite taille (bruit aléatoire) est effectuée
sur I'image du Laplacien binarisée. La sélection des points contours s’opére de la
maniere suivante :

le point contour potentiel est un point tel que sur "image binaire sa valeur soit égale
a 1 (passage par 0) et que I'un au moins de ses 8 voisins soit égal & 0. On calcule
dans une fenétre de taille 3*3 centrée, la moyenne des luminances des valeurs des
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points égales a 1 dans 'image binarisée du Laplacien ; de méme pour les points de
valeur 0. On définit ensuite un gradient adaptatif comme la différence entre les deux
moyennes. Les points contours sont alors sélectionnés par un seuillage absolu de ce
gradient.

Cette méthode donne de bons résultats (fig. II1.27) mais nécessite le calcul en valeur
réelles (filtre récursif) ainsi qu’un étiquettage des composantes connexes qui alourdit les
calculs. Les effets du coefficient ag sur le signal filtré sont exposés dans [Lebellegard [87]].

Figure II1.27 : Image initiale (ultramylonite Roche Aar) et résultat du modéle Castan et Shen
[85], Points non structurés d’aprés Lebellegard [87]. a=0.1

II1.5.4 Gradient récursif Deriche [87]

[Deriche [87]] propose un filtre de réponse impulsionnelle infinie sous la forme d’un opé-
rateur a une dimension composée par 2 filtres récursifs de sens de parcours opposé. Cette
méthode est peu cotliteuse en temps calcul et indépendante de la taille du voisinage. Elle
est basée sur une approximation de 'opérateur Laplacien par différence de deux gaus-
siennes.

Si x(n) représente le signal d’entrée de taille N alors sa convolution avec l'opérateur op-
timal est donnée par y avec :

y~ =Ciz(n —1) 4+ Cyx(n — 1) + Byy~(n — 1) + Byy~(n — 2) pour n=1,...N
y* = Csz(n+1) + Csz(n + 2) + Biy*(n + 1) + Bayt(n + 2) pour n=N,...1

C1,Cy,C3,C4, By, et B, sont des fonctions de deux parameétres que I'auteur fixe & 1.0 et
0.0001.

y(n) = (y~(n) +y*)

TN

Ayant obtenu deux images gradients directionnels horizontalement et verticalement, la
norme du gradient est calculée et une détection des maximas locaux dans la direction
perpendiculaire au gradient maximum est effectuée. La derniére étape consiste en un
seuillage par hysteresis de tous les maximas locaux détectés (pour plus de détail des pro-
cédures de calcul se reporter & ’article).
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Cet algorithme est 1’'un des plus performants & ’heure actuelle, la détection des contours
et la rapidité des calculs est excellente. De plus, I’auteur introduit une normalisation des
opérateurs qui permet de trouver les valeurs des seuils haut et bas permettant d’obtenir
les contours les moins bruités. Les images suivantes (fig. II1.28) montrent quelques appli-
cations de cette méthode sur différentes images avec les mémes valeurs des parametres de
réglage.

Figure II1.28 : Images résultats du modele Deriche

II1.5.5 Méthodes basées sur la morphologie mathématique
Transformation par “chapeau-haut de forme”

Cette transformation [Meyer [79]] [Serra [82]] consiste & effectuer la différence entre I'image
initiale et I'image ouverture par un élément structurant de forme et de taille données. I
est ainsi possible de conserver dans I'image les seuls objets dont la taille est inférieure
a celle de I’élément structurant. On peut en plus introduire un seuil qui permette de
conserver les objets dont le constraste avec le fond est supérieur au seuil fixé ( fig. I11.29).

Amincissement et Epaississement en niveaux de gris

L’exemple transposé du squelette sur images binaire va nous permettre d’exposer le prin-
cipe de ces transformations. Soit 1’élément structurant suivant :

ou z* € X%(complémentaire de 'objet) et z™ € X (objet)
L’algorithme d’amincissement est le suivant :
Si Suplf(a™)] < f(2°) < Inflf(a")] alors ¢(°) = Sup(f(z")]
sinon  ¢(2°) = f(z°)
L’algorithme d’épaississement par opposition se définit :
Si Suplf(z")] < f(a°) < Inflf(a)] alors g(z°) = Inf[f(z")]
sinon  g(z%) = f(z°)
On procede dans les deux cas aux itérations jusqu’a stabilisation.
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Figure II1.29 : Chapeau haut de forme : ouverture avec b de taille 1 a, différence avec 'image
originale b et seuillage sur la différence c. ouverture avec b de taille 2 d, différence avec 'image
originale e et seuillage sur la différence f.

II1.6 Amélioration d’images binaires

L’image binarisée segmentée issue des algorithmes précédents est rarement utilisable di-
rectement. En effet, malgré toutes les précautions dont on s’entoure, il peut persister du
bruit sous la forme de points isolés, de contours irréguliers ou parfois méme lié & la nature
des objets, a des trous a l'interieur de zones. L’amélioration des images est alors nécessaire
avant de passer &:la phase de calcul d’attributs.

Nous avons utilisé pour cette étape les outils développés par la morphologie mathéma-
tique. Nous allons exposer brievement la théorie de ces différents outils en illustrant
chaque opération par un exemple sur une image. Pour plus de détails 'ouvrage de
[Coster et Chermand [85]] pourra étre consulté.

La morphologie mathématique a été formalisée par G. Matheron dans les années 60
[Matheron [65]] [Matheron [67]], elle se développe actuellement sous I'impulsion de J.Serra
[Serra [82]] et de son équipe ainsi que de S. Sternberg [Sternberg [86]] (pour la morpho-
logie en niveaux de gris). Basée sur une approche des relations logiques entre pixels,
I’opération morphologique se définit comme une transformation de voisinage. Développée
sur des ensembles binaires, la morphologie mathématique s’étend désormais aux images
a niveau de gris (cf paragraphe amélioration d’images et algorithmes complexes)

Propriétés  :

Les transformations d’union, intersection, complémentation, inclusion, différence, trans-
lation constituent les principaux fondements des transformations géométriques morpho-
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logiques dont voici les principales propriétés :
e ces transformations sont irréversibles
e croissance si X C Y alors T'(X) Cc T'(Y)
e extensivité X C T'(X), anti-extensivité T'(X) C X
e idempotence T'(7'(X)) = T(X)

e connexité

Un ensemble X est connexe si & toute paire de points (z1,z2) € X on peut faire

correspondre au moins 1 chemin totalement inclu dans X.

e homotopie. Une transformation homotopique est une transformation qui ne modifie

pas la connexité.

La morphologie mathématique définit la structure d’un objet par sa mise en corres-
pondance avec un modeéle structural connu : I’élément structurant . Disposant de
la connaissance des propriétés de cet élément, on peut déduire les propriétés et les régles
qui régissent la structure analysée. La taille, la forme, la direction préférentielle de cet
élément sont des parametres importants dans l’analyse et doivent étre fonction des carac-

téristiques de 1’objet que 1'on veut faire ressortir (fig. I11.30).

gl T i 5 1
z® 0 ! z? z° z! 20
2 #° 2* =a z® z® b

Figure II1.30 : Eléments structurants carré a, hexagonal b, linéaire c¢. Notation pour 1’élément

utilisé.

L’élément utilisé (fig. II1.30b) est un hexagone car cet élément posséde les meilleures
propriétés d’isotropie et n’introduit pas d’orientations préférentielles au cours des trans-
formations [Serra [82]]. Nous posons tout au long de cet exposé que les objets ont une

valeur de 1 (représenté par du noir) et le fond 0 (en blanc).

I11.6.1 Transformation par tout ou rien :
Erosion :
La transformation par érosion consiste & effectuer cette opération :
Si B C Objet alors laisser bg = 1
sinon by = 0

L’opération suivante est répétée en chaque point de 'image :

Si ¢ o b; > 1 alors bg =0
On note ’érosion EB(X), X étant I’ensemble des objets.

Dilatation :
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La dilatation est définie par opposition & I’érosion. Soit on applique une érosion a l’en-
semble complémentaire des objets, soit on effectue ’opération :

Si BN Objet # 0 alors by = 1

Ceci donne le test suivant : ;
S1 320 40; 51 alors'hp =1

On note la dilatation DB(X).

La figure (fig. III.31) montre ces opérations sur une image binaire simple qui servira

d’exemple tout au long de I’exposé de ces techniques.

Figure IIL.31 : Image initiale a, dilatation b et érosion ¢

Ces deux transformations ont des propriétés de croissance, extensivité (dilatation), d’anti-
extensivité (érosion), d’idempotence mais ne préservent pas la connexité des ensembles.

Quverture :

L’ouverture consiste a éroder puis dilater un ensemble par un méme élément structurant :

0" = D*[E*(X)]
L’ensemble ouvert (fig. ITI.32)est plus régulier et moins riche en information que I’ensemble
initial. La transformation lisse les contours, supprime les isthmes étroits, les petites ré-
gions (taille) et les caps.

Fermeture :

La fermeture par opposition & 'opération précédente se compose d’une dilatation puis
d’une érosion :

F = BY(DY(X))
La transformation par fermeture (fig. I11.32) supprime les petits lacs et les golfes étroits,
renforce les caps, relie les petites régions et bouche les détroits étroits.
Les propriétés de ces deux opérations sont similaires aux opérations précédentes.
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Figure II1.32 : Image initiale a, ouverture b et fermeture ¢

II1.6.2 Transformations de voisinage :

Les opérateurs présentés ci-dessus ne possédent pas une propriété importante : ’homo-
topie, préservant la connexité et la structure des objets.

On dira qu’une transformation est homotopique si en modifiant le point central de la
configuration le nombre de connexité n’est pas modifié (pas de division d’objets). Les
opérations de voisinage amincissement et épaississement, constituent les transformations
de base. L’élément structurant devra étre définit de telle maniére que les points nuls et
les points non nuls de I’élément soient connexes (fig. 111.33) :

1 1 1 0
0 0 1 0

Figure II1.33 : Exemples d’élements structurants connexes

Amincissement et épaississement

L’amincissement noté X O T consiste & effectuer 'opération suivante :

Si A recherché est rencontré alors by = 0

sinon il reste inchangg.

L’épaississement noté X O T affecte dans la méme configuration la valeur 1 a by.

La configuration de I’élément structurant représente la seule différence entre les opérations

suivantes. La figure II1.34 résume les configurations de voisinages les plus usitées ainsi que
leurs effets respectifs.
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Figure I11.34 : Alphabet de Golay d’aprés le livre de Coster et Chermand 1985
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Squelettisation par amincissement L’amincissement correspond A ’application de
la séquence suivante (fig. I11.35, élément L fig. I11.34), jusqu’a stabilisation c’est & dire
qu’aucun point n’ait été modifié au cours de la derniere itération (fig. I111.36) :

Figure II1.35 : 6 éléments structurant L permettant d’obtenir le squelette homotopique. Les

points signifient que la nature de I'information n’importe pas dans la transformation ( valeur 0
ou 1 dans I'image).
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Figure II1.36 : Image squelette a, amincissement : 4 itérations b, n itération c.

Ebarbulage : L’ébarbulage consiste a éliminer les barbules créées lors de la squeletti-
sation ; pour ceci on utilise la configuration suivante (fig. II1.37) :

0 0

Figure II1.37 : Elément structurant ébarbulage, aux rotations pres.

Le processus est alors le suivant (image résultat fig.II1.38) :

e amincissement d’un nombre d’itérations égal a la taille des barbules que ’on désire
éliminer.

e épaississement avec le méme élément afin de restaurer les terminaisons de segments
dont la taille est supérieure au seuil de taille de barbules fixé précédemment.
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Figure II1.38 : Image initiale a, squelétte b, squelette ébarbulé c.

Squelette par zone d’influence : Le squelette est obtenu par épaissement avec la
méme configuration utilisée pour le squelette homotopique (L) (fig. II1.39). Comme son
nom l’indique, cette fonction permet d’observer la zone d’influence isotrope de chacun des

objets.
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Figure II1.40 : Elément structurant donnant une enveloppe convexe (a) et quasi-convexe (b)

Enveloppe convexe quasi-convexe : L’élément structurant (fig. II1.40 a) donne I’en-
veloppe convexe d'un objet en opérant un épaississement jusqu’a stabilité. Malheureuse-
ment cette opération ne préserve pas I’homotopie, c’est pourquoi dans la plupart des cas
il est préférable d’utiliser I’élément structurant donnant une enveloppe quasi-convexe (fig.
I11.40b) :
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Extraction des contours d’un objet ; L’obtention des contours d’un objet (fig.

I11.44) est réalisée par une opération unique d’amincissement avec 1’élément structurant
suivant (fig. I11.41) :

Figure II1.41 : Elément structurant pour I’extraction des contours

Extraction de points multiples du squelette : Les points multiples du squelette
sont des configurations particuliéres pour lesquelles la détection peut s’avérer importante.
Ceci revient & compter certaines configurations :

e Points triples : dans le cas de la maille hexagonale, un point triple est la configuration
suivante (fig. I11.42) aux rotations pres.

Figure I11.42 : Elément structurant points triples :

L’opération est alors une opération par tout ou rien, si la configuration est rencontrée
alors by = 1 sinon by = 0.

e Points terminaux de segment : les points extrémes de segment en maille hexagonale
se présentent sous deux formes principales (fig. I11.43), aux rotations pres :

0 0

Figure II1.43 : Elément structurant points terminaux

L’opération consiste également en une opération par tout ou rien.

Dilatation, Erosion, Epaississement conditionnels : La dilatation condition-
nelle (fig. II1.45) est définie par 'opération suivante :

D4(Y) = (D*(Y)N X)UY

Le dilaté conditionnel de Y par rapport & X est égal & 'intersection entre ’ensemble X
et le dilaté de Y union lénsemble Y.

L’érosion conditionnelle (fig. II1.45) est définie comme suit :

E&(Y)=E(YuX)nX
L’épaississement conditionnel (fig. I11.45) est obtenu sur le méme principe :

YOB/X=(Y0OBNX
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Figure II1.44 : Squelette a, fin de segments b, points triples c. Image initiale d et contours e.

Manipulations, reconstruction d’objets : Il s’agit d’effectuer une reconstruction
d’objet appartenant & une image a partir de marqueurs contenus dans une autre image.
Trois applications sont montrées :

e reconstruction d’objet & partir de marqueurs étrangers
e élimination de particules intersectant le bord
e bouchage de trous

Nous allons décrire I’algorithme avant de définir les spécifications de chaque application.
Soit une image F'X contenant des objets et FY I'image contenant les marqueurs. Il faut
répéter jusqu’a stabilité les deux étapes suivantes (FY’ est 'image résultat) :

e balayage vidéo direct :

FY'(a1) = MIN[F X (a), MAX(FY"(a3), FY (1), FY"(as), FY"(as))]

e balayage vidéo inverse :
FY'(ay) = MIN[FX(a1), MAX(FY'(as), FY(a1), FY'(az), FY'(az))]

Reconstruction de particules : Les marqueurs sont des points ou objets dont la
position spatiale coincide avec celle d’objets contenus dans I'image d’objets (fig. 111.46)

Elimination de particules intersectant le bord de I’image: Une image marqueur
est calculée, composée par un trait sur les quatre bords de I'image (fig. I11.47 ). On effectue
ensuite alors la reconstruction des objets pointés par les marqueurs et on fait la différence
entre I'image initiale et I"image des particules intersectant les bords.

Elimination de trous : Certains objets apres segmentation contiennent des trous qui
peuvent s’avérer inutile ou indésirables. L’algorithme qui permet d’éliminer les trous dans
les objets repose sur la base suivante : les trous sont des objets de méme nature
que le fond mais qui ne sont pas connexes au fond.
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Figure I11.45 : Exemples d’opérations morphologiques conditionnnelles. Dilatation a Erosion b
Epaississement c. D’aprés Coster et Chermand [86]

III.7 Attributs d’objets sur images binaires

Les phases précédentes nous ont permis d’obtenir une population d’objets pour chaque
image, le probléme maintenant va désormais se situer dans la maniére de caractériser
cette population. Plusieurs types d’attributs peuvent étre calculés : des attributs globaux
et des attributs locaux qui imposent obligatoirement une reconnaissance individuelle puis
une caractérisation de chaque objet.

II1.7.1 Attributs globaux :

L’analyse des textures structurées aprés la segmentation des primitives nécessite 1’étude
de la répartition des primitives dans 1’espace ainsi que leur caractérisation globale Dans
cette optique un certain nombre de méthodes sont utilisables :

e Etude de la granulométrie qui donne la fonction de répa.rtition de la taille des régions
ou du fond ( ce qui donne la taille des zones inter-objets).

e Etude de la dispersion des objets.

o Etude des orientations préférentielles des régions , donc de la fonction de répartition
des orientations des objets (rose de fréquence).

L’ensemble de ces méthodes est décrit ci dessous en essayant de donner une analyse
critique des avantages et inconvénients respectifs de chacun des algorithmes.

a ) Analyse de la répartition de taille des objets

La morphologie mathématique nous fournit un outil rapide de calcul de la fonction de
granulométrie d’une population d’objets & partir des ouvertures successives. Le principe
en est simple : il s’agit de mettre des éléments structurant de la plus grande taille possible
a I'interieur de ces objets. Pour ceci on effectue le calcul de la fonction de distance. Ensuite
par propagation du maximum de la fonction dans les trois directions principales (0°, 60° et
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Figure I11.46 : Image d’objets a, marqueurs extrait d’une image prise a un temps T plus tard
correspondant aux centroides des regions b et reconstruction d’objets marqués c. Cette exemple
peut étre utilisé pour la mise en correspondance de zones lors d’une modélisation analogique
afin d’estimer les matrices de transformations.

IENEANININNY | ARAGRGANEE

Figure II1.47 : Image initiale et particules intersectant le bord éliminées b. Image initiale avec
éliminations de trous a 'interieur de particules c.

T4



A
B e 'te 20 e 4o se
a b

Figure I11.48 : Fonction granulométrie et fonction de distribution de la taille d’objets en abscisse
taille de I’élément structurant

120°), on cherche & inscrire ’élément structurant de plus grande taille possible a I’intérieur
de l’objet (fig.I11.48 a ). Le calcul de I'histogramme de cette nouvelle image (fig.I11.48 b)
nous donne la fonction de distribution de la taille des objets dans I'image. Cette analyse
est relativement grossiere mais elle possede ’avantage d’étre trés rapide.

L’analyse de la population d’objets et le calcul d’attributs de taille pour chaque objet
nous permettra d’obtenir un résultat plus précis.

b ) Etude de la dispersion d’objets

Dans le schéma d’une analyse de textures structurées, I’analyse de la répartition des
primitives constitue 'ultime étape. Les méthodes d’analyse de la répartition se regroupent
principalement sous ’étiquette d’analyse de la dispersion par étude de la covariance.
Nous allons maintenant expliciter brievement la théorie de 1’analyse. Pour notre part
'intérét de ces méthodes s’est avéré minime dans la mesure ol les images analysées ne
s’intégraient pas dans le schéma d’une analyse de texture de type structuré.

b.1 ) La covariance
Définition :

La covariance K(X,h) est la mesure de I’ensemble X érodé par h (E*(X)). Concrete-

ment, ce calcul s’éffectue par le mesure du nombre de points contenus dans 1’ensemble
(X N X_p) avec X_ le translaté de ’ensemble X selon h (fig.I11.49).

Application :

L’image initiale est mémorisée, puis comparée par un ET logique & sa translatée de la
distance h. La mesure s’effectue par la comptabilisation des points non nuls apparte-
nant a I'image intersection. La valeur obtenue K(X,h) est calculée pour des valeurs de h
croissantes et de direction différentes. Nous allons maintenant montrer sur des exemples
synthétiques simples les renseignements que 1’on peut retirer de cette fonction.

Cas de structures périodiques (fig.II1.50) :
La périodicité des structures est un critére important de quantification de la défor-
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Figure II1.49 : Principe du covariogramme, d’aprés Coster et Chermand [85]
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Figure I11.50 : Image de structures périodiques et covariogramme, extrait de Coster et Chermand

mation. Dans cet exemple théorique (fig.II1.50), la distance entre deux extrémums
correspond a I’épaisseur moyenne de la phase analysée (raies noires), celle entre deux
maximas a la distance entre deux lamelles noires.

La figure II1.51 montre un exemple sur un cas réel d’une mylonite. Les objets seg-
mentés sont les traces de plan de foliation (fig.III.51a). Le schéma (fig. II1.51b) du
covariogramme dans la direction perpendiculaire a la foliation montre qu’il est diffi-
cile d’interpréter les épaisseurs de foliation ainsi que les distance inter-bandes. Dans
le cas d’images naturelles cette remarque s’avére malheureusement souvent vérifiée.
Par contre le diagramme de la covariance horizontale suggére qu’il existe une ma-
crostructure au phénomene périodique (remontée des valeurs). Nous n’avons pas pu
verifier ce fait, les échantillons ayant une taille trop réduite.

de structures non-périodiques (fig.I11.52) :

Toujours extrait du livre de [Coster et Chermand [85]], ce covariogramme de deux
phases de cuivre fritté (fig.IIL.52a) présente un autre aspect de ces méthodes. La
différence entre les deux images est obtenue par le calcul de la pente & l’origine
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Figure II1.52 : Image de structures non périodiques et covariogramme, D’aprés Coster et Cher-
mand [85]

de la courbe en considérant les quatre ou cinq premiers points (estimation par une
méthode des moindres carrés)(fig.IT1.52b).
Dans leur ensemble ces techniques basées sur les mesures de covariance sont délicates
interpréter dans le cas d’images naturelles.

b.2 ) Analyse de la dispersion de points
L’analyse de la dispersion des objets ou des centres d’objets est bien décrite par

[Coster et Chermand [85]]. Nous en reprenons ici les plus grandes lignes.
Etat de dispersion et fonction de voisinage Le principe est de calculer le pour-

centage de la phase X; situé & une distance d de la phase X ;- les notions de dilatation
conditionnelles sont utilisées. On définit alors une fonction de distribution :

Mes((D*(X;) N X;) N EN(Z))
G(Xi, Xj,)) = Mes(X; N E*(Z)) (1)
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L’ensemble Z représente (X; U X;)C.
La dérivée de cette fonction renseigne sur les distances les plus probables entre deux
phases. En exemple d’utilisation citons [Pinet [84]].

Etude de la dispersion par la fonction de distribution radiale

e L’estimation de la distribution radiale est réalisée a partir de 'intersection entre
le dilaté d’un point d’une population et cette méme population, cette fonction
s’attache & décrire la dispersion d’un nuage de points (ex centroides d’objets).

e La dispersion de la fonction de densité entre plus proches voisins est estimée en
dilatant chaque point par un élément structurant de forme circulaire jusqu’a ce
que l’intersection entre le dilaté et I’ensemble des autres points soit différente
de I’ensemble vide. La fonction de dispersion des tailles de ces dilatés donne la
fonction de dispersion de la population.

Etude de la dispersion et Modéles probabilistes

Le principe est de concevoir un modéle probabiliste de dispersion et d’approximer
les parameétres du modeéle qui permettent de décrire le mieux possible la structure
observée. Ces paramétres sont alors caractéristiques de 1’état de dispersion.

Ces modéles sont pour la plupart calculables & partir d’un processus de Poisson. Le
modele de Poisson est définit par un parameétre de densité de points. La fonction de
probabilité de chaque point associée & cette densité permet de définir le processus
(pour plus de détails se référer & [Coster et Chermand [85]]).

¢ ) Analyse des orientations d’objets

L’analyse de la dispersion des objets supposait que les régions ou zones a analyser n’avaient
aucune orientation préférentielle (isotropes). Le paragraphe suivant portera donc sur le
test et la création d’algorithmes d’analyse de la fréquence des orientations d’objets. Trois
algorithmes seront présentés :

e analyse de fréquence par recherche de configurations particulieres.
¢ détermination d’une rose de fréquence & partir de la rose des intercepts [Digabel [75]].

e détermination de la rose de fréquence & partir ‘d’approximations linéaires des seg-
ments du squelette d’une population d’objets.

c.1 ) Rose de fréquence morphologique

La rose de fréquence peut étre obtenue en utilisant les éléments structurants mor-
phologiques. L’algorithme consiste en la recherche des configurations particulieres
(fig.IT1.53) par une opération par tout ou rien. Ces configurations détectées associées
a une distance euclidienne permettent de calculer un histogramme (ou une rose de
fréquence). La technique est trés rapide. Malheureusement la définition angulaire
des orientations détectables (30° en maille hexagonale et 22.5° en maille carrée) est
faible et en générale insuffisante. La figure II1.54 montre quelques résultats sur les
images de roches a différents états de déformation.

c.2 ) Rose de fréquence approximée a partir de la rose des intercepts
[Digabel [75]] introduit la liaison mathématique entre la rose des intercepts et la
rose des directions ou fréquence. La rose des intercepts n’est autre que la variation
diamétrale d’objets (X) en fonction d’une orientation considérée a notée D,(X, ) :

78



Configurations de voi3inage a dllal

TS heA L ERRT Y T 0 et /2 4, 3

s
-

v, a2

- =
™
-

1

. ¢ o= I R 0,4636 rg a5z

- A 1,1071 rd a5/2

i et 2,0244 rg a2

1o [ 2,679 d | avE/2
A s & 4

Figure III.53 : Configurations de’l’élément structurant permettant la détection d’orientations
locales et distance associée. d’aprés Coster et Chermand [85]
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Figure II1.54 : Image initiale a et rose de fréquence morphologique b.

a1
Dy (X a)= f | sin(6 — ) | La(X, 8)d8

ou Ly(X,0) pour 0 = 0,27 est égal au périmetre de X.
Conrad [Conrad [72]] avait au préalable montré qu’il existait une relation entre
Dy(X, ) et Ly(X, @) :

D;(X,Ot) +D2(X,05) =2L2(X,Cf) (2)

L’auteur considére que la rose des intercepts est localement assimilable 4 une para-
bole d’équation :
Dy(X, @) = aag(a — ag) + b(a — ap) + cap
Poura=agpona:
Dy(X, a0) = cap et D;(X, ap) = 2aap
L’équation 2 devient alors :
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2L2(X, Q‘o) = 20(1‘0 + cag

L’approximation des deux coeflicients acyg et cap est obtenue a partir d’une méthode
des moindres carrés. On pose :

g9 = +En D(G:g -+ zﬁ)zz
i
o1 = »_ D(ao+1B)

ce qui donne :

n(n+1)(2n +1)(3n? +3n — 1) L n(n+1)(2n +1)
15 - 3
n(n+1)(2n +1)
3 +(2n + 1)can

o2 = aaof?

o1 = aaef?

donc :

ac = 1o * 302 a
° T B(2n+1)2n-1)2n+3) nn+1) !
cap = - (3n% +3n —1)oy — 50,

(2n +1)(2n — 1)(2n — 3)

En prenant n = 4 et 8 = 7/90 avec une rose des intercepts établie de 2° en 2°, on
obtient théoriquement de bons résultats. Le probleme dans cette méthode, est de
déterminer la rose des intercepts avec un pas angulaire de 2°. Ceci suppose en effet
de passer 90 fois sur "image (temps de calcul important). Le probléme le plus délicat
est la détermination des axes orientés a 2° sur une grille réguliere.

Les résultats sont les suivants (fig. II1.55) :

Figure II1.55 : Image initiale a et rose de fréquence approximée a partie de la rose des intercepts
b.
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c.3 ) Rose de fréquence par approximation linéaire

La méthode que nous avons développée répondait au besoin d’obtenir des mesures
plus précises des orientations préférentielles. Aprés segmentation de la population
d’objets d’intérét, on calcule le squelette de cette image. Ces squelettes sont ensuite
approximés par un ensemble de segments linéaires. Le probléeme majeur est ici de
choisir convenablement le partitionnement des segments. Sur la figure II1.7.1, nous
montrons un squelette simple ainsi que les points importants pour notre analyse.

Objes et Squelene

Q i
\«_: il 0 \1 —
CI {8’0 N

Point tinle et séoaration des segments

Painus teeminaux Segmems étquetds

Figure II1.56 : Squelette d’un objet et conﬁgura.tlons importantes, terminaisons de segments,
points triples et segments.

Comme nous avons pu le voir dans le paragraphe concernant I’amélioration des
images binaires, I’extraction des terminaisons des segments et des points triples peut
étre obtenue facilement.

Nous procédons alors a une détection des points triples. Une opération de ET logique
entre 'image squelette et I'image des points triples nous permet de définir les seg-
ments. Les points terminaux de ces segments sont alors obtenus .et constituent une
premiére image de référence. Ensuite I'individualisation de chaque segment passe par
un étiquettage de la composante connexe associée. On associe les points terminaux
de I'image de méme étiquette dans I'image (cf méme segment). A chaque bipoint de
fin de segment il est alors possible de calculer la direction du segment correspondant
ainsi que la longueur du segment. Cette opération est répétée sur tous les segments
de 'image. : .
L’histogramme des longueurs ‘de segment en fonction de |'orientation nous fournit
une rose de fréquence de bonne qualité.

Plusieurs problémes se sont posés au cours de notre analyse :

e L’approximation par un segment linéaire est elle justifiée ?
Afin de tester ce fait nous avons construit un algorithme basé sur une vérification
de la linéarité des segments. Pour cela nous avons considéré tous les points ap-
partenant a chaque segment et calculé le coefficient de corrélation de ces points
par une approximation par les moindres carrés. Si ce coefficient est inférieur &
0.95 (approximation linéaire rigoureuse), nous procédons alors & une dichotomie
de la branche en deux parties égales et calculons & nouveau la valeur du coeffi-
cient de corrélation jusqu’a stabilisation. L’expérimentation de ce procédé nous
a montré que ce test était peu usité dans une image de squelette (3-5 fois par
image). Sa nécessité n’est donc pas apparue trés evidente.

e Pourquoi passer par le squelette qui peut artificiellement privilégier certaines
directions préférentielles ?
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la méthode développée sur le squelette présente ’avantage d’étre rapide. Si on
désire s’affranchir du calcul du squelette, il est possible d’utiliser la régle de
vérification de la linéarité des segments. Ceci permet de calculer la rose de fré-
quence a partir des contours des objets. Les contours des objets sont approximés
par des segments ( eq. approximation polygonale). Nous n’avons pas testé cette
utilisation.

Les résultats sur des images sont les suivants (fig II1.7.1) :

Figure II1.57 : Exemples de résultats de roses de fréquences par approximation linéaire, roche
peu déformée a et roches déformées b.

ITI1.7.2 Attributs locaux

La segmentation effectuée, il s’agit ensuite d’extraire les traits caractéristiques pour
chaque région. Le calcul de ’ensemble des attributs nécessite au préalable la recon-
naissance des objets par leurs composantes connexes (fig.I11.7.2 etiquettage).

Figure II1.58 : Image binaire a et composante connexe représentée par le méme niveau de gris
ou couleur b.
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a ) Exemples de Caractéristiques fonctionnelles

Les objets sont décrits par des développements analytiques. Les fonctions de trans-
formation permettant d’extraire ces développements sont nombreuses, nous citons
ici les plus usitées exception faite de la transformée de Hough généralisée.

Transformations orthogonales Dans le cas de transformations orthogonales on
peut citer [Chehdi et al. [86]] qui consideére le contour d’un objet comme une fonction
dont il calcule la transformée de Fourier. Les premiers coefficients de la transformée
sont caractéristiques de la forme des objets.

Moments polaires Les moments polaires d'une image f(x,y) sont définis par :

Com = ffr"""l cos mb. f(v cos 0 + zo, rsinb + yo)drd
o — / f r"*! sinmd. f(v cos 8 + zg, rsind + yo)drdd

Avec r rayon et # angle en coordonnées polaires par rapport & un axe quelconque
d’origine zg et yo. Les valeurs zq et yo sont les coordonnées du centre de gravité de
'image f.

Dans le cas d’images binaires si I’on ne considére que les points contours on a :

Cam = Y i cosmfK
K

Snm = Z T‘?{"‘lsintK
K

Avec K les points de contours de coordonnées 1,j,-ceci donne pour le centre de gravité
-2

iy s
{yo=2‘;%

Avec N le nombre de points contours.
Les objets sont alors représentés par la suite des Cp,, et Spm.

Moments rectangulaires : Le moment d’ordre p q est définit par :

+oo  p+too
Mp,q = _/_w /;m zPy? f(z,y)dzdy

La suite des m, , défini de facon unique la fonction f(x,y). On peut donc approximer
une description de la fonction par les premiers termes du développement en série
d’une fonction génératrice :
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400 ptoo
mpg= [ [ e f(a,y)dudy

avec

Les moments centraux de la fonction sont :

pa= [ [ (@~ 0Py~ vo) f(z,u)dedy

On définit également les moments centraux normalisés :

7
npqzﬁ ’Y=’%(P+Q)+l pour p+q=2:31'"
00 .

Les combinaisons de ces moments possedent les propriétés d’invariance en rotation,
translation et homothétie (voir [Hall [79]] pour plus de détails) : ~

My = [n20+ n02)

M, = M?+49%

M; [730 — 3021]% + [3721 — N03)?
etc...

Dans le cas d’images binaires on a :

1 N
- Hpg = FZ(% — 20)P(yi — yo)*
=1 ]

z; et y; étant les coordonnées des composantes connexes et zg et yo celles du centre
de gravité.

Nous allons maintenant montrer une application simple de ces moments dans le
calcul des moments d’inertie d’un corps : soit g et po2 respectivement les éléments

de variance par ligne et par colonne et p;; 1’élément de covariance. On définit la
matrice d’inertie suivante :

gt M20 Hi11
H11 Moz

Les moments d’inertie de la forme par rapport aux axes d’inertie sont les valeurs
propres p; et p, de la matrice J. Ces valeurs sont obtenues aprés diagonalisation de
la matrice (Calcul analytique possible sur une matrice 2*2). D’autre part on peut
calculer le vecteur principal d’inertie V; de coordonnées z; et y;, ce qui permet de
calculer I’orientation de ’axe principal d’inertie par rapport au repére de I’image :
0 = arctg(ys, 1)
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b ) Exemples de Caractéristiques géométriques :
La liste des attributs décrite ci-dessous permet de caractériser les objets par un
ensemble de parameétres simples et faciles & interpréter.

Surface approximée par la somme des composantes connexes (S)
Périmétre (P)
Rapport de compacité

47 S

Parametres de position

e Centre de gravité de 'objet
e Barycentre du rectangle minimal circonscrit a I’objet
Parametres d’orientation

Orientation du moment d’inertie principal M; : 0
Rapport R = £ coefficient d’élongation

Orientation des diagonales du rectangle circonscrit

Direction des vecteurs maximaux et minimaux rejoignant le centre de gravité
au contour de 'objet

e Courbure de chaque point du contour

o Facteur de compacité : C, = [iF p(s)ds
ou p(s) est le rayon de courbure au point d’abcisse curviligne s et L la
longueur du contour.

c ) Exemple de Caractéristiques relationnelles :

e Angle formé par les directions des deux axes d’inerties.
e Direction de la droite passant par les deux centres de gravité.

e Distance entre deux centres de gravité. A ce titre, la distance peut étre définie
de différentes manieres, en voigi quelques unes :

— Distance euclidienne : d[A(3, ), B(k,1)] = [(i — k) + (j — 1)?]?
— Distance de la valeur absolue : d[A(z,7), B(k,)] =|t =k |+ |7 —1]
— Distance du maximum : d[A(%,5), B(k,l)] = Maz(|i =k |,| 7 —=1])

e Rapport de surface, périmetre ou tout autre paramétre entre deux objets

I1I.8 Attributs statistiques

Les parametres dits statistiques reposent sur la caractérisation des luminances, de la
dynamique de luminance, et des relations entre pixels de luminance identique. Ces
parametres sont calculés sur des zones de 'image. Les zones d’intéréts se présentent
sous différentes formes :
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e un masque composé par un objet segmenté

e une zone de forme fixé autour d’un point

e une zone quelconque délimitée manuellement
Nous pouvons distinguer deux niveaux dans ces attributs : un premier niveau carac-
térise les luminances sans se préoccuper des positions spatiales des points. Le calcul
des attributs se réalise & partir de I’histogramme de luminance de la zone d’intérét.
Un second niveau tente de prendre en compte la répartition spatiale des niveaux
de gris. En effet, notre systéme de perception utilise cette distribution dans la dis-
crimination des zones (rassemblement de zones homogenes, détections de sauts de

luminance, etc ...). [Julesz [62]] propose d’utiliser les moyennes d’espaces du second
ordre afin de caractériser cette distribution.

En contrdlant ses résultats par la synthése de texture [Gagalowicz [83]] a justifié
cette approche et démontré qu’un observateur ne peut discriminer visuellement des
microtextures ayant des moyennes d’espaces identiques ou supérieures a 1’ordre 3.

- TI1.8.1 Paramétres de luminance.:

Les moments statistiques d’ordre 1 et de degré inférieur a 4 caractérisent I’histo-
gramme de luminance d’une image ou d’une portion d’image. Soit h(i) I’histogramme
de luminance d’une zone d’image.

La moyenne ou moment de degré 1 est égale a :

*Za*h (3)

i=1

ou N = 228 h(s) et L; = i * h(2)

La variance ou moment de degré 2 s’exprime :

po =0’ NZ (4)

ou o représente l’écartype par rapport a la valeur moyenne.

Skewness Le paramétre traduit la dissymétrie de I’histogramme :

N*O’a

N
Z (5)

Kurtosis Ce parameétre exprime ’élongation de ’histogramme :

N*OA N

ZL —,Lt]_ (6)
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I111.8.2 Parametres de co—occurrence

a ) Matrices de cooccurence :

Soit deux pixels z; et z2 décrits par une certaine relation spatiale A, une moyenne
d’espace Pa (L1, L2) traduit la probabilité (de co-occurence) que ; prenne la valeur
de luminance L, et x4, Ly :

1 I
PA(Lh Lg) = T * 26(1:’31 = L1) * 6(1@2 = Lz)
=1

= PT‘Ob(.Lxl = Ll,Ly:g = Lz)

avec

I : nombre de couples (1, z3) satisfaisant la relation A
6 : indice de Kronecker

Ly, , Ly, : luminances des points zy, 22

Ly, L, : luminances quelconques sur 'image

Pour une relation A donnée, I’ensemble des moyennes d’espace est obtenu en faisant
varier Ly et Ly dans l'intervalle des luminances. Si L est la largeur de cet intervalle (
égale au nombre de niveaux de gris pris en compte), la matrice de coocurrence sera
un tableau de taille L*L ou chaque ligne ou colonne correspond & une luminance
possible du point z;.

L’inconvénient majeur de ces matrices repose dans la taille de celles ci ; en effet pour
un voisinage 2*2 pixels, on peut définir 4 relations A différentes (0°,45°,90°,135°)
et pour chaque translation on calcule une matrice de cooccurence M dont la taille
est égale aux nombre de niveaux de gris considérés dans 'image (ex 256 niveaux
de gris : matrice de taille 256*256). Ces matrices sont difficiles & manipuler du fait
de leur taille, I'information est alors exprimée sous la forme d’attributs qui vont
décrire ces matrices [Haralick et al. [73]]. L’utilisation de cinq de ces attributs dans
la discrimination des textures est justifiée par [Unser [84]]. Il s’agit du contraste,
de I’homogénéité, de I’énergie, et de deux attributs “cluster shade”et “cluster
prominence”. Malheureusement ce calcul nécessite I’obtention de quatre matrices
de cooccurence. [Unser [84]] propose de calculer ces attributs par I'intermédiaire des
histogrammes des sommes et différences entre les luminances du bipoint z,z,. Le
tableau II1.59 suivant montre I’analogie entre les parameétres :

b ) Moments Dipolaires :

Une autre méthode de calculs d’attributs statistiques a été reprogrammée
[Gagalowicz et al. [85]a] [Tournierlasserve [87]]. La méthode repose sur le calcul de
moments dipolaires qui estiment les relations spatiales entre les luminances associées
entre z; et z3. Le moment dipolaire se définit de la fagon suivante :

1 I

SlV) = T g * Dler = 1 (L ~ ) ©
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Attributs de cooccurence

Matrice de cooccurence

Histogramme des sommes et différences

P(i,j) H, (i) et Ha(j)
Contraste iz;(i =)+ P(i,5) ;7% * Ha(j)
Homogénéité $ 3 ZJ(W) * P(2,7) Zj('(f':—jij) * Ha(7)

Cluster Shade

Y i+ 7 —2u) * P(i, )

i — 2u)* = H, (1)

Cluster Prominence

TiT;(e+ 7 —2p)* * P(4,5)

Ti(i —2p)* * Hy(2)

Energie

Zs‘ le P(?:s.?')2

i Hy(i)? » 25 Ha(4)?

Figure II1.59 : Expressions des cinq attributs de co-occurence calculés a partir des matrices de
co—occurence et des histogrammes de sommes et différences. La formule de I’energie est une
formule approchée et valable uniquement pour des petits vecteurs de translation.

avec

V : vecteur de translation

I : nombre de couples (z1,z3) suivant V
L,,, L, : luminance des points z; z;

i : moyenne des luminances

L’auteur montre que les 6 premiers moments dipolaires (2 < p+ ¢ < 4) pour chaque
vecteur V suffisent pour la caractérisation des textures homogenes, voire légérement
structurées. En résumé nous disposons pour un voisinage de pixels et en considérant
4 relations spatiales différentes de :

e 4 parametres de luminance

e 20 parametres de cooccurence

e 24 moments dipolaires

Nous exposerons, par la suite notre méthode de réduction du nombre de ces attributs
par élimination de la redondance d’information.

II1.9 TUtilisation simple des attributs

La liste des attributs présentée précédemment peut étre utilisée dans un but de seg-
mentation rapide d’objets. L’exemple que nous allons prendre concerne le parametre
de surface, il peut étre extrapolé & tout autre parametre. Dans une image, les objets
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d’intérét se présentent sous la forme d’objets clairs et de taille moyenne. La phase de
segmentation initiale nous fournit une population composée de tous les objets clairs
(fig. II1.60a). Une seconde phase de segmentation sur la base du critere de taille
nous permet de sélectionner une sous-population correspondant a notre souhait (fig.

II1.60b).

Figure II11.60 : Seuillage de régions par les parameétres : image initiale a, régions de taille
supérieure a 30 pixels b, régions dontla longueur horizontale est comprise entre 15 et 60 pixels
c, régions dont la longueur verticale est comprise entre 10 et 30 pixels d.

La caractérisation de la population d’objets & travers les paramétres peut également
étre réalisée par le calcul des histogrammes de répartition des parameétres ainsi que le
calcul d’attributs simples liés a ces histogrammes. En effet, une population globale
comportant deux familles d’objets séparables par un critére de taille présente un
histogramme de répartition bimodal pour le parametre taille. De méme la liste des
attributs de luminance présentée permet aussi de caractériser un histogramme de
répartition de parametres (moyenne, variance, skewness, kurtosis etc...)
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Figure II1.61 : Histogrammes de répartition de parameétres géométriques calculés sur les objets

“clastes” pour deux roches. En trait plein : roche granitique peu déformée, en trait pointillé
roche trés déformée ultramylonite.

PRSI (Y S A S R T (RS R T e
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Figure I11.62 : Exemple de relations entre la taille moyenne des clastes segmentés par traitement

d’image et I'intensité de déformation (en haut). En bas, résultats obtenus aprés mesure manuelle
de la taille de grains (d’aprés Marquer [87])
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I11.10 Conclusion

L’ensemble de la description précédente nous permet désormais de disposer des
éléments d’analyse d’image par des méthodes d’analyse structurée de textures. Le
schéma II1.63 déja présenté résume et référence les paragraphes des différentes étapes
de ’analyse :

EXTRACTION DE PRIMITIVES | pescrpmon
EXTRACTION DE
CONTOURS EXTRACTION DE
3.2 et 3.4 \ LRI ROTIUES:
£ 8L, PARAMETRES
STRUCTURAUX
3.6et3.7
SEGMENTATION
BINARISATION EN REGIONS

Figure I11.63 : Schéma d’analyse structurée de textures, les références de la figure correspondent
aux paragraphes précédents.

La chaine complete, de la segmentation des objets & la caractérisation des régles de
1
placement de ces primitives, se trouve désormais constituée.

Tout traitement d’image nécessite au préalable une modélisation de I’information ou
des objets d’intéréts. La premiére partie de ce chapitre est une introduction & une
démarche générale d’analyse d’un probléme par I'image. Une définition de 1’informa-
tion image est nécessaire afin de guider 'utilisateur vers des familles d’algorithmes
qu’il pourrait utiliser pour la résolution de son probléme. Un certain nombre de
manipulations simples sur les images (histogrammes de luminance, utilisation des
tables de couleur, profils de luminance) permettent de vérifier les choix précédents
et d’introduire les algorithmes efficaces.

L’information image est rarement utilisable sans une amélioration de la fonction de
luminance initiale. Ceci s’opére par des méthodes d’amélioration d’image par filtrage,
soit dans un but de lissage du bruit (1ié & I’acquisition, & la nature des objets, etc...),
soit dans un but de détection de contours des objets :

o Les filtrages passe-bas ont pour principale fonction d’améliorer I'image (ex at-
ténuation du bruit, lissage de plages homogenes). L’emploi de ces filtres peut
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également étre envisagé pour la correction de dérive de luminance (ex : probleme
d’éclairage lors de 1’acquisition).Les filtres morphologiques, issus des méthodes
de morphologie mathématique utilisent une modélisation de masques (élément
structurant). Le résultat d’opérations simples entre I’élément structurant et la
population d’objets d’interéts permet d’extraire ces objets. Le filtrage médian
se révele efficace pour corriger les bruits de type impulsionnel (ex : consécutif a
une défaillance de I'un des éléments de la CCD de la caméra).

o Les filtrages passe-haut sont les principaux outils de la détection des contours.
Dans la plupart des applications, des opérations supplémentaires sont ensuite
nécessaires a la compréhension des structures contours (ex : chainage).

Cette étape a pour principal objectif de faciliter la segmentation d’objets ou de
zones. Cette opération se réalise, soit & partir des méthodes de seuillage sur I'image
initiale ou image traitée (ex : gradient), soit en ayant recours & des algorithmes plus
élaborés nécessitant I’emploi de différentes fonctions successivement.

Nous présentons une bibliographie des techniques de seuillage, ainsi qu'un certain
nombre d’algorithmes de détection et reconnaissance de structure contours. Néan-
moins, il faut reconnaitre qu’il n’y a pas de méthode idéale. Le sujet et le but
recherché vont définir la méthode la plus appropriée. La généralisation de ces tech-
niques en mode automatique recquiert maintenant une aide extérieure sous la forme
de systemes experts.

L’intelligence artificielle développe des techniques de sélection automatique des al-
gorithmes & partir d’observations et de calculs simples [Riseman et Hanson [84]]
[McKeown et al. [85]] [Matsuyama [87]] [Chassery et Garbay [86]] [Mering et al. [88]].
Tout cela reste difficile & mettre en place et une grosse part d’intéractivité entre I’ex-
pert et la machine s’avére encore nécessaire dans le choix des algorithmes et de leurs
successions. Dans la suite de ce mémoire, seules les méthodes les plus efficaces vis a
vis des objets étudiés seront illustrées .

Les objets binaires ainsi segmentés présentent parfois des défauts sous la forme de
barbules, de trous, de disconfinuités, de recouvrements. L’élimination de ces pertur-
bations est réalisée par 'utilisation des opérateurs de morphologie mathématique. Le
formalisme de ces opérateurs les rend trés attractifs dans 1’amélioration et la trans-
formation d’images binaires. L’emploi de ces outils permet également ’extraction de
primitives importantes : squelette, contour, enveloppe convexe, points particuliers
de segments (points triples, terminaisons), etc ...

En remarque générale on peut dire que de ’ensemble des opérateurs présentés, leur
utilisation n’est pas systématique et dépend des applications, de la qualité de la
segmentation et/ou de l'usage envisagé dans une étape ultérieure.

La caractérisation des populations d’objets est réalisée par le calcul d’attributs. La
liste des paramétres présentés permet d’introduire les attributs les plus usités dans
la littérature. En ce qui concerne les objets binaires, nous disposons de deux familles
de parametres :

o Attributs globaux : granulométrie, dispersion d’objets, rose de fréquence des
orientations préférentielles.
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e Attributs locaux : calculés individuellement sur chaque objet segmenté. Ceci est
obtenu soit a partir de développements analytiques (ex moments rectangulaires),
soit par le calcul de parametres géométriques ou relationnels.

Enfin pour compléter cette panoplie, nous présentons un ensemble de caractéristiques
aptes a définir la fonction de luminance (arrangement, dynamique) a I’'intérieur d’une
zone donnée. Cette zone peut étre soit un masque composé par un objet segmenté,
soit une zone fixe (ex fenétre autour d’un point). Ces attributs définissent I’informa-
tion texture au sens statistique. Le but du calcul de ces attributs est de se servir de
cette information, soit pour une caractérisation supplémentaire des objets, soit dans
la segmentation de zones sur la base de ces critéres.

Nous ne montrons pas ici d’exemple d’analyse compléte, ceci est reporté dans le cha-
pitre concernant ’application a I’analyse de la déformation des roches. Comme cela
a été souligné dans le chapitre précédent, les schémas d’analyse structurée se prétent
assez mal a ’analyse globale de nos images, la segmentation de primitives objets
pouvant étre délicate. Le chapitre suivant sans étre aussi général que le précédent
exposera une méthodologie de caractérisation des microtextures.
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Chapitre IV

ANALYSE STATISTIQUE DE
TEXTURES

Comme nous ’avons vu, les changements et modifications structurales intervenues
au cours de la déformation modifient I’aspect des sections rocheuses. Ces modifi-
cations structurelles des roches peuvent étre décrites par I’étude texturale globale
des échantillons (section rocheuse). L’étude texturale présentée ici est réalisée sans
segmentation des primitives (telles que clastes ou traces de plan de foliation). Le
principe est de recueillir une information locale qui tienne compte de la répartition
des luminances au sein d’une fenétre d’analyse. Information locale qui permet de
quantifier la texture ou contexte local (orientation préférentielles, plages homogenes,
etc...).

L’étude des modifications structurales intervenues au cours d’une déformation pro-
gressive a dans un premier temps motivé I’emploi d’une méthode d’analyse appro-
priée a caractériser les textures. Cette méthode [Barba et Ronsin [83]] sera définie et
employée dans un sens relativement proche de celui développé par ses auteurs. Nous
expliciterons ensuite un modeéle de segmentation par critére de texture. Ce modele
d’analyse repose sur trois principes : sélection d’une zone ou primitive de texture
homogene, caractérisation de la zone par des attributs statistiques et structuraux,
compression et compréhension de l'information (vecteur d’attributs) par ’analyse
des données (analyse factorielle). Dans une approche quasi-automatique deux étapes
sont nécessaires : apprentissage de la population de primitives (caractérisée par son
vecteur d’attribut) puis, affectation des points de 'image aux différentes classes de
cette population.

IV.1 Analyse de texture

IV.1.1 Principe : Méthode de l’intégrale curviligne

L’algorithme repose sur 1’étude du signal de luminance autour d’un point. Les va-
riations du signal autour de ce point sont significatives des propriétés locales de la
texture. La méthode [Barba et Ronsin [83]] est basée sur I'intégration du signal le
long de demi-droites orientées définies dans le plan image et ayant pour origine le
point de mesure.



4
X!

Figure IV.1 : Principe de I’analyse de texture

Soit XY le plan image et Z la fonction de luminance de I'image. On considére le signal
suivant une orientation X’ faisant un angle #; par rapport a l’axe X. Ce balayage
décrit une courbe C; comprise dans le plan X’Z telle que :

Ci = |2/(X', 2)] X'/ 0: et Z = f(X',0) (8)
La valeur de I'intégrale curviligne dS entre deux points s’exprime alors ainsi :
dS = [n’da® + d2¥)* (9)

n est une métrique introduisant un facteur d’échelle compensant les variations spa-
tiales dx et les variations de luminance dz. On calcule alors la longueur de la courbe
C; entre M et un point D; situé sur la courbe tel que :

/D‘ 8=y . . (10)

M
avec L = cst
La discussion sur la valeur de cette constante sera discutée par la suite. La longueur
du segment M D; le long de I’axe X' sera pour le point M une caractéristique de
Pactivité texturale suivant cette orientation. On notera cette caractéristique a;. Le
calcul de 16 valeurs a; correspondant a 16 orientations différentes régulierement ré-
parties autour du point de mesure (pas angulaire = 22.5°) est alors effectué.

Malheureusement le calcul d’une caractéristique texturelle a partir d’une seule ligne
s’avere souvent trop ponctuel pour étre fiable. Afin de palier cet inconvénient, nous
introduisons une modification qui consiste & intégrer un ensemble de lignes paral-
leles de part et d’autre du signal considéré. Les caractéristiques de la texture sont
déduites de ’analyse du signal effectuée sur les demi-droites partant du point M, de
mesure et d’un certain nombre de points situés de part et d’autre de My sur un axe
perpendiculaire & I'orientation considérée (fig.IV.2):
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M, a;(Ms)

M, a;(My)
Mo ai(Mo) |  Direction L
M_, a;(M_y)
M_, a;i(M_z)

Figure IV.2 : Intégration de 'information sur plusieurs courbes de luminances

On retiendra finalement pour caractéristique du point M, la moyenne arithmétique
des vecteurs q; :

> ai(M;) (11)

avec n : nombre de paralléles prises de part et d’autre du point My et L & L;.

IV.1.2 Exploitation du modéle :

Le modéle nécessite par son principe le réglage de quelques parameétres ; nous allons
maintenant montrer comment, en essayant de se placer dans un contexte d’analyse
semi-automatique nous effectuons ces réglages. L’utilisation du modele d’analyse,
différente de celle des auteurs [Barba et Ronsin [83]] oblige un nouveau réglage des
paramétres de calcul.

a) Utilisation des caractéristiques texturales

Pour chaque point d’analyse 16 valeurs sont obtenues et exploitées de la maniére
suivante (fig.IV.3).

L’ensemble des vecteurs caractéristiques a; (fig.IV.3a) permet de délimiter une forie
appelée Forme Texturale (fig.IV.3 b et c) & laquelle il est possible d’associer un
certain nombre d’attributs. Parmi les attributs que nous avons exposés pour decrire
des objets au chapitre précédent, nous avons retenu :
e des parametres géométriques :
— aire
— périmetre
— rapport de compacité
— moments rectangulaire
« moment d’inertie principal M1
+ moment d’inertie secondaire M2
— rapport d’excentricité des deux moments R
— orientation du moment d’inertie principal

Le rapport d’excentricité traduit l’anisotropie de la forme, par analogie avec une
ellipse ; ce rapport correspond au rapport des deux axes principaux de ’ellipse.
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Figure IV.3 : Exploitation des caractéristiques texturales : position des vecteurs caractéristiques
texturales a, approximation polygonale des contours b, remplissage de la Forme Texturale c

b) Réglage des paramétres de calcul

e 7] 7 Le choix de ce parameétre dans la méthode est apparu relativement robuste.
Apres quelques expérimentations nous avons choisi cette valeur égale a 2.

e I1 : le nombre de paralléles a été choisi égal & 1 (3 paralléles analysées). Deux
raisons ont motivé ce choix : soit ne pas masquer l'information locale par un
moyennage des valeurs a; (n > 2), soit avoir une valeur a; non représentative
car trop locale (n=0).

e Choix des points de mesures :

Trois possibilités s’offraient & nous :

Figure IV.4 : Choix des points d’analyse : Manuel a, Grille réguliére b, Tirage aléatoire c.

Choix manuel I’expérimentateur tenant compte de son expérience géologique
choisit les points dans les zones d’intérét directement sur I'image. La figure
IV.4 montre l'interface réalisée dans ce but sur la machine SUN & l'aide
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de la bibliothéque graphique SunView (le méme interface a également été
réalisé sur le VAX-11/750 et le systéme JUPITER12). Ce choix a pour lui
de diminuer le temps de calcul (critere important au début de I’étude mais
non primordial puisque sans optimisation excessive le temps de calcul est
tres inférieur a 1 seconde par zone analysée) mais surtout il permet de te-
nir compte du savoir du géologue. Il posséde néanmoins l'inconvénient lié
a toute manipulation : il n’est pas trés objectif. Ceci limite en outre, la
reproductibilité des résultats et peut parfois accentuer certaines tendances
(ex :choix de zones déformées uniquement).

Choix d’une grille réguliére Le choix des points d’analyse est fait & partir
d’une grille qui indique la position des points sur I'image (fig.IV.4b). L’in-
convénient majeur que nous avons trouvé a cette méthode est celui de la
possibilité d’interférences entre ’analyse du signal et la périodicité de la
texture (roches tres déformées). Le choix du pas d’échantillonnage de la
grille pouvant s’avérer dans ce cas trés délicat et aléatoire.

Détermination aléatoire Nous nous servons d’une fonction pseudo-aléatoire
qui détermine la position des points de mesure sur 'image (fig. IV.4c).
Ce choix est indépendant de l’opérateur et relativement insensible aux fré-
quences dans I'image.

Quand au choix du nombre de ces points il peut varier en fonction de ’applica-
tion, en général 50 a 100 points suffisent pour une analyse d’une section. En dega,
les résultats ne sont pas stables et au dela il n’y a aucun apport supplémentaire
au niveau des résultats.

M : Le critere d’arrét du calcul de I'intégrale s’avere délicat a obtenir auto-
matiquement. L’hypothése de base que nous envisageons pour déterminer le p
optimal est de considérer que la valeur du rapport d’excentricité Ry, des formes
texturales pour une image se stabilise pour une certaine valeur de u. Cette va-
leur correspond a la détermination de la primitive de texture idéale. Selon cette
hypothése nous nous plagons dans le cas ou nous avons des textures dites homo-
genes, ce qui peut étre considéré comme valide pour les roches les plus déformées
qui sont plus homogenes visuellement. Au contraire pour les roches les moins
déformées il est difficile de trouver une primitive de texture unique.

L’expérimentation montrée sur la courbe de la figure IV.5a vérifie en partie
I’hypothese émise pour les roches les plus déformées : la courbe montrant une
évolution du rapport d’excentricité moyen en fonction des valeurs de p croissante
présente une partie assymptotique au dela d’une certaine valeur de p. Cette va-
leur sera alors retenue.

La courbe IV.5 b présente ’évolution du rapport pour une image de granite,
donc peu déformé. Il n’existe pas ici de points d’inflexion déterminant une partie
assymptotique. Par contre nous pouvons noter que ces valeurs different peu ; la
solution proposée alors est de calculer une moyenne de ces valeurs de rapports et
de prendre la valeur de y qui se rapproche le plus de cette valeur moyenne. Cette
solution empirique permet de minimiser le biais introduit par ce parameétre.
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Figure IV.5 : Evolution du Rapport d’excentricité en fonction du parametre u. Roche peu
déformée a, roche déformée b.

c) Relation texture locale / forme texturale

La figure IV.6 montre sur deux exemples simples d’images synthétiques, la relation
entre la forme texturale déterminée par les caractéristiques A; et la structure sur
I'image (2D et signal de luminance).

La vérification de la signification des caractéristiques de texture peut dans un pre-
mier temps étre réalisée de maniére visuelle. La figure IV.7a présente un échantillon
sur lequel nous avons placé une grille qui précise la position respective des points
d’analyse correspondant aux formes texturales calculées (fig. IV.7b). Pour certaines
formes texturales il est possible d’apprécier visuellement la relation avec la texture
locale sur ’échantillon. Nous voyons que la méthode est sensible aux transitions de’
zones de texture, aux plages homogénes. Pour d’autres formes texturales cette in-
terprétation directe s’avere impossible, la texture locale apparaissant perturbée ou
trop complexe pour en déduire un caractére dominant significatif visuellement.

La figure IV.8 montre un ensemble de formes texturales calculé pour 4 échantillons.
Le choix de la position des points est aléatoire. Globalement, entre les stades les plus
extrémes, la différence d’aspect des formes texturales est significative. La différence
entre deux stades proches est plus difficile a percevoir. La suite consiste & calculer des
parametres moyens significatifs de ’ensemble des formes texturales afin de mettre en
évidence les différences de texture globale & 1’echelle d’une section. Toutefois cette
caractérisation d’une information image par une simple valeur moyenne peut étre
une simplification un peu hative du probléme. L’application au probleme géologique
illustre ce propos et justifie le recours & ’analyse des données pour l'interprétation
des résultats.

d) Calcul de parameétres moyens

Les parametres géométriques moyens : aire, périmetre, parametre de forme sont ob-
tenus a I’aide d’une simple moyenne arithmétique non pondérée.

Le calcul d’une orientation moyenne et d’un rapport d’excentricité moyen nécessite
une méthode particuliere (moyenne arithmétique tensorielle) [Jelinek [78]].
Pour chaque point nous disposons de :
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Figure IV.6 : L'image a présente une structure trés orientée, le signal de luminance dans les
deux directions considérées est donc tres différent. Cette différence se traduit sur les vecteurs A;
(méme valeur du seuil u) et donc sur 'aspect de la forme texturale associée. L’image b présente
un objet homogeéne sur un fond hétérogéne de luminance trés différente. Le calcul du vecteur
A; va donc se poursuivre approximativement jusqu’au contour de ’objet, ceci quelque soit la
direction considérée.
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Figure IV.T : Relation forme texturale/ texture locale : Les sommets et intersections de la grille
posée sur l'image a correspondent aux positions des points de mesure des formes texturales b.

Dans un repere donné (0,x,y) dont les axes sont paralléles aux vecteurs propres de
la matrice d’inertie M; et M; on dispose de :

a5 ©
=10 ]

dans le repeére (0,X,Y) nous traduisons A sous la forme :
P cos@ —sinf M. 0 cosf sinf
~ | sinf cosé 0 M, —sinfl cosf
2 [ cos? OM; +sin? OM;, sin 0 cos O(My — M) }

~ | sinfcosO(My — M;) sin® OM; + cos? 0 M,

On normalise cette matrice par rapport au produit (M, M>). Ceci permet d’obtenir
la forme générale de la matrice moyenne :

oisrala i cos? 0, My, + sin® 0, M, sin 0, cos 0,(M;, — My,) 1
N & | sinfncosOn(My, — Ma,) sin®0,M;, + cos?0,M,, | M, « M,

ou N représente le nombre de points de mesure. On calcule alors les valeurs propres et

vecteurs propres de cette matrice ainsi que les valeurs My vois Mo Ornagan OO Bimovan

Les courbes (fig. IV.10) présentent quelques exemples de relations entre ces para-
metres moyens et un parametre d’intensité de la déformation. Nous reviendrons sur
’explication de ces graphiques dans le chapitre concernant I’application.
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Figure IV.8 : Exemples de formes texturales, roche peu déformée a, orthogneiss b, inylonite ¢
et ultramylonite d
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X

Figure IV.9 : Moyenne des paramétres d’orientations

- IV.2 Segmentation d’images par critére de tex-
ture

Les nombreuses études sur I’analyse (et la syntheése) de textures microscopiques (voir
chapitres concernant les méthodes d’analyse de texture chap.II et de calcul d’attri-
buts sur les fonctions de luminance chap.IIT) permettent désormais de disposer d’un
ensemble de parameétres discriminants pour caractériser la distribution des lumi-
nances d’une zone texturée.

Nous nous plagons dans un cadre d’analyse de texture par mesure de propriétés lo-
cales au sein de fenétres sur I'image. La caractérisation et la segmentation d’images
naturelles par des critéres de texture en employant ce type d’approche a été dé-
veloppée par différents auteurs (ex [Roan et Aggarwal [87]], [Haralick et al. [73]] et
[Haralick [79]]). Les fenétres d’observations sont en général des fenétres glissantes de
forme fixe et carrée.

Le probleme crucial est le choix de la taille de ces fenétres de fagon & tenir compte
du contexte sous-jacent. En effet, les fenétres d’observation prises de cette maniére
ne garantissent pas une homogénéité au sein de la zone. Or ceci est en contradiction
avec les propriétées respectives des différents attributs, congus pour caractériser des
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Figure IV.10 : Exemples de relations entre les parametres moyens calculés sur les formes tex-
turales et I’intensité de la déformation. 2

zones homogenes voire légérement structurées.

Nous avons développé ce type d’analyse afin d’établir les bases d’une segmentation
d’images naturelles sur critére de texture. Les nombreuses phases d’expérimentation
aboutissent & un schéma relativement complet. Pour des problemes de temps, nous
n’avons pas testé les possibilités de la segmentation sur critere de texture dans le
cadre de ’application aux roches déformées. Il serait néanmoins intéressant de le
faire afin de comparer 1’évolution de classes de textures avec la déformation.

IV.2.1 Maéthodologie

Notre méthode! propose donc de déterminer des fenétres de taille et de forme mo-
dulables en fonction du contexte sous-jacent. Sur ces fenétres nous calculons un
ensemble d’attributs propres & caractériser la fonction de luminance, reposant a la
fois sur les propriétés structurales et statistiques de la fenétre extraite. Dans une pre-

miere phase de réglage du modeéle l'analyse de données permet de réduire le nombre
de ces attributs aux seules variables discriminantes.

Nous prenons une population d’apprentissage caractérisée par ces attributs discrimi-
nants. Sur celle ci, nous obtenons la discrimination des textures au sein de ’image
par une classification optimale des attributs de la population.

L’étape suivante consiste, sur la base de la partition obtenue, & affecter le vecteur
d’attribut calculé & la classe de texture la plus proche.

La méthode se décompose en plusieurs étapes (fig. IV.2.1) :

(1) Apprentissage de la population de primitives de texture contenue dans 'image :
e prise de points d’analyse dans l’image :
— choix de points ou zones d’intérét de maniére interactive.
— choix de points dont la position est déterminée de maniére aléatoire

— prise de points régulierement a partir d’une grille posée sur 'image

!Cette étude a été réalisée avec la collaboration de deux personnes : Madame B. Escofier (Professeur IUT
Vannes) et Monsieur S. Desvaux (encadrement d’un stage de 5¢me année INSA, option Informatique).
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Figure IV.11 : Synoptique de la méthode d’analyse de texture
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e classification de la population de points a travers ses vecteurs d’attributs.

Ceci aboutit a la définition d’un certain nombre de classes de texture a
I’intérieur de cette population.

(2) Affectation des vecteurs d’attributs associés a chaque point de ’image par rap-

port & la base de classes déterminées précédemment. Visualisation de I'image
classifiée et parcours de I’arbre hiérarchique de classification.

Ce schéma combine :
e une approche de type structurée au niveau de la détermination des fenétres

d’analyse caractéristiques d’une primitive de texture locale.

e une approche statistique dans la caractérisation de la fonction de luminance a
Pinterieur de la zone.

e une approche semi-automatique dans le processus d’analyse par apprentissage
automatique puis affectation des vecteurs d’attributs aux classes calculées.

Les étapes successives de cette analyse seront présentées dans I’ordre chronologique
d’apparition au sein du schéma.

IV.2.2 Corps du modele ]

ANALYSE DE TEXTURE LOCALE

EXTRACTION DE ZONES HOMOGENES

Calcul d'attributs

- Attributs structuraux
- Attrit de
- Moments dipolaires

Figure IV.12 : Modele d’analyse de texture locale

a ) Détermination de la zone d’intérét

Le modele d’analyse de texture présenté ([Barba et Ronsin [83]]) permet de caracté-
riser une zone variable dépendante de la texture locale. Cette base nous place déja
dans un contexte beaucoup plus favorable que celui du choix de fenétres carrées.
La forme texturale calculée en chaque point est utilisée comme un masque afin de
recupérer la fonction de luminance sous-jacente. Les exemples de la figure IV.13 pré-
sentent quelques exemples de fenétres extraites de cette maniére et le méme masque
carré pour une variable de taille équivalente :
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Figure IV.13 Exemple de masques extraits par la méthode de I'intégrale curviligne.
Les deux croix blanches sur I'image voiture précisent la position de deux points d’analyse.
Les deux masques extraits sont présentés sur la premiére colonne (parametres de calcul
identiques). Pour obtenir une homogénéité visuelle équivalente en prenant un masque
carré centré sur le point d’analyse (colonnes suivantes), nous sommes obligé de réduire la.
taille du masque, variation difficile & controler-automatiquement.

b ) _Calcul d’attributs

Deux familles de paramétres ont été sélectionnées (cf Chap. 3) :

: e Attributs morphologiques :
— Surface du masque
— Périmeétre du masque
— Rapport de compacité
— Rapport d’excentricité (rapport des deux premiers moments d’inertie)
— Orientation du moment d’inertie principal

e Attributs statistiques caractérisant la fonction de luminance & ’interieur de la
fenétre. Il s’agit de parameétres liés & I’histogramme de luminance :
— Moyenne ;
— Variance
— Skewness
— Kurtosis
Et également de parametres liés aux cooccurences :

— Attributs de cooccurence : Contraste, Homogénéité, Energie, Cluster Shade,
Cluster Prominence.

— Moments dipolaires de degré < 4.

¢ ) Réglage des paramétres de calcul

Les attributs de cooccurence sont attachés a un vecteur de translation donné. Dans
un voisinage de taille N*N pixels, le nombre de relations spatiales s’éleve & 2N(N-1).
Afin de réduire le nombre de translation la premiere partie de notre étude consistera
a étudier l'influence du nombre de ces translations sur la discrimination des textures.
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Choix des directions

La prise en compte de toutes les directions possibles apparait souvent inutile dans
la discrimination des textures microscopiques et de plus accroit considérablement le
temps de calcul.

Les masques extraits de I'image traduisent par leur forme les orientations des diffé-
rentes textures observées. La méthode employée pour déterminer les masques sup-
pose que, si elle existe, ’orientation d’une texture correspond visuellement & une
direction de faible contraste et d’homogénéité. Donc la direction perpendiculaire
présente généralement un contraste et une hétérogénéité plus élevés. En partant de
cette hypothése, nous proposons de resteindre les directions d’analyse & ces deux
seules directions : la direction paralléle a la direction majeure de la texture locale et
la direction perpendiculaire.

La direction de la texture varie d’un point d’analyse & l’autre. Cet aspect présente
avantages et inconvénients ; avantages si ’aspect orientation du contexte local ne
revét aucune importance, inconvénients dans le cas contraire. Ce dernier point peut
étre partiellement éliminé par la conservation de ’orientation de la forme texturale
(masque) comme parametre.

Choix de la norme des vecteurs de translation

1.9 : 1.

0.8

Correlation
Correlalion

—— —

0.9 ————— 8.9 ————— :
B 1.8, 8- 4. 5. 8. 7. 8, 9. Beots @ 3s 4. 5. 6. 7. 8. S.

NORME (pixels) NORME (pixels)

Figure IV.14 : Exemple de relation entre la corrélation moyenne entre le bipoint considéré et
la norme du vecteur de translation

Le choix des normes des vecteurs de translation s’aveére souvent aussi délicat que
celui de leur direction. Nous avons choisi d’exprimer les luminances pour une cer-
taine relation spatiale & travers la corrélation entre les luminances L., et L.,. Les
courbes de la figure IV.14 montrent la corrélation moyenne entre L, et L., & norme
croissante sur 400 masques extraits pour deux directions données perpendiculaires.
Les remarques sont les suivantes :

e Quand la norme du vecteur tend vers 0, la probabilité d’occurence se réduit &
une probabilité d’ordre 1 (donc la cooccurence ne sert a rien)
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e Au deld d’une certaine norme (> 5), il n’y a plus de corrélation entre les lumi-
nances et la notion de cooccurence n’existe plus puisque Prob ( L, = L, L, =
Ly) = Prob ( Ly, = L) * Prob(L,, = L2 ).

e La corrélation tend irrémédiablement vers 0 lorsque la norme du vecteur de
translation augmente ; cette propriété est caractéristique des textures homo-
genes.

Il est donc possible de déterminer une borne supérieure sur la norme au dela de
laquelle le calcul des attributs de cooccurence est inutile. La suite de ’analyse nous
permettra de préciser les valeurs possibles de ces normes pour les images analysées.
La proposition retenue sera de calculer cette courbe de corrélation sur I'image comme
base d’apprentissage.

Gestion du recouvrement entre les zones analysées

La prise de points régulierement sur ’image suppose une gestion des recouvrement
entre fenétres d’analyse. La position des différents auteurs sur ce recouvrement n’est
pas trés claire, en effet chacun propose 50 % de recouvrement entre les fenétres
d’observation est suffisant pour décrire la texture. Pour notre part, ce probléeme n’a
pas été abordé. Nous avons considéré tous les points de I’image et non pas 1 point
sur n. Le but était de mettre en exergue le contexte autour d’un point et non pas les
interactions entre les différents contextes plus difficiles a gérer automatiquement.

d ) Conclusion

Le modéle proposé comprend un certain nombre d’étapes alliant & la fois ’analyse des
orientations préférentielles de contextes locaux et le calcul d’attributs structuraux
et statistiques.

Pour quatre vecteurs de translation (deux normes dans la direction de la texture
et deux normes dans la direction perpendiculaire) nous disposons maintenant de 54
variables qui se répartissent de la maniére suivante :

2*2*6 moments dipolaires
e 2%2*5 attributs de cooccurence
e 4 parametres de luminance
e 6 parametre structuraux
Il apparait évident qu’il n’est pas possible de conserver un tel vecteur d’attributs.
La premiere phase de 1’expérimentation a été d’utiliser les techniques fournies par
’analyse des données afin d’éliminer I'information redondante entre ces attributs.
L’analyse des données nous a également permis de définir les normes de vecteur de
translation optimales parmi le choix restreint qu’il nous restait.
La suite de ’analyse est le test de ce schéma avec :

e validation des choix des translations

e validation des résultats de ’analyse des données

e trouver les limites d’application du schéma ainsi que les améliorations possibles
a cette méthode
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Figure IV.15 : Catalogue d’image testées par la méthode d’analyse de texture. Voiture (fournie

par le CCETT) a, Texture b, Coupe histologique ¢ et Roche peu déformée (Granite de 1’Aar)
d. }

IV.2.3 Réglage du modéle

La totalité de la chaine proposée a été installée puis testée sur des images naturelles
assez différentes et multitexturées (fig. IV.15) :

e image extraite d’une séquence Voiture (fournie par le CCETT)

e image synthétique (patchwork de texture extraites de Brodatz)

e image de coupe histologique (amas cellulaires)

e image de section rocheuse (granite peu déformé)

a ) Analyse des données texture

A défaut de connaitre la totalité des primitives de texture existant dans la nature,
nous avons bati ce schéma en établissant une premiereétape d’apprentissage. Ceci
permet d’établir en quelque sorte une fiche signalétique de la population globale
de texture au sein d’une image ainsi que les caractéristiques de chaque classe de
cette population. L’interét majeur de ce travail est de mimer le systeme visuel. Deux
phénomeénes sont pris en compte :

e Par leur nature intrinséque, certains parameétres sont susceptibles de traduire la
méme information au niveau de la caractérisation de la texture. Les redondances
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d’information entre les parameétres ne seront jugées significatives et éliminées
que si elles apparaissent réguliérement et de maniére importante sur un grand
nombre de mesures et sur différents types de texture et d’images.

e Lorsqu’un parameétre est de valeur identique pour deux zones différentes, notre
systéme de perception le place au second plan et utilise un autre type de don-
née pour discriminer les zones. L’analyse factorielle considéere les données d’une
maniere similaire. En effet, 'influence du parameétre de méme valeur dans la
constitution des axes factoriels est minime et au contraire seules les variables
de valeurs tres différentes entre les zones vont étre utilisées dans 1’établissement
des axes factoriels. Prenons ’exemple d’une image comportant deux zones de
texture ayant méme luminance mais une variance différente :
la luminance parameétre nondiscriminant va étre fortement corrélée au second
axe et la variance va étre corrélée au premier axe factoriel. Toute 'information
pertinente pour la discrimination sera contenue sur le premier axe. L’avantage
majeur de ce schéma est que la méthode permet de trouver les axes majeurs
discriminants au mieux la population quelque soit les parametres importants et
surtout sans notre connaissance.

Le logiciel SPAD? a été utilisé pour 1’élimination de cette redondance d’information. -

Nature des variables :

La premiére question que I’on se pose concerne la nature des attributs ou variables ;
celle ci peut étre qualitative (ex couleur gris clair) ou quantitative (ex luminance
=150). L’ensemble des variables calculées nous oblige & les considérer sous une forme
qualitative. La justification de ceci s’exprime a travers deux exemples :

e Le parametre orientation du moment d’inertie principal est calculé dans l’in-
tervalle [0°,180°]. Si la variable est interprétée comme quantitative, les valeurs
proches de 0 et de 180° s’avérent les plus éloignées dans cet intervalle. Ceci est
en contradiction avec la signification de la variable, les directions proches de 0
et de 180° sont proches de la direction horizontale ; ils ont donc la méme signi-
fication dans le cas de notre probléme. Le recodage de cette donnée numérique
en variable qualitative permettra ensuite d’eliminer ce probléeme et également
de détecter des liaisons non linéaires entre les variables.

Soit I’exemple suivant (fig. IV.16) ou les deux parametre utilisés sont la lumi-
nance et ’orientation sur une population d’objets noirs ayant une orientation
proche de I'horizontale et d’objets blancs orientés verticalement. Un recodage
des variables numériques en modalités qualitatives permettra de trouver : que
la modalité “noir” est liée avec la modalité “0°” et la modalité “180°” ; que la
modalité “Blanc” est liée avec la modalité “90°”. La conservation de variables
numeriques n’aurait pu mettre en évidence cette relation non-linéaire entre les
deux types de variables. Ce recodage n’exclu pas de déterminer des liaisons
linéaires entre variables.

e La distribution de certains parameétres pose parfois de gros problemes d’inter-
prétation. Par exemple les moments statistiques de degré élevé (Skewness, Kur-

Systéme Portable pour I’Analyse des Données [Lebart [85]]
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Figure IV.16 : Exemple de détermination de modalités et utilité d’emploi de variables qualita-
tives dans une classification.
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tosis, Moments dipolaires) présentent une distribution des valeurs trés éloignée
d’une distribution de type gaussienne (plus proche d’une distribution de type
Log-normale avec des valeurs extrémes éloignées).

L’analyse de tel groupes de variables peut alors étre faussée par la présence de
ces valeurs extrémes parfois non représentative de la population.

Recodage des variables quantitatives en variables qualitatives (moda-
lités) :

Le logiciel SPAD nous fournit un outil de transcription que nous jugeons utile
d’exposer ici. La répartition des variables se fait en un nombre fixé de classes
d’effectifs & peu prés égaux. Les justifications théoriques & ce schéma sont :

— dans I’analyse des modalités®, il est important que ces classes représentent
une partie de la population, de poids égal afin que leur comparaison prenne
un sens.

— un tel découpage permet d’atténuer ’effet perturbateur des modalités de
faibles effectifs tres éloignées de la population moyenne.

Le nombre de ces classes de recodage se détermine de facon heuristique ; en effet
plus on diminue ce nombre plus on moyenne les diverses informations apportées
par les parameétres et plus il est difficile de qualifier chaque classe. Au contraire,
plus on augmente ce nombre de classes, plus on risque d’observer des phénomeénes
de nature treés locale. Un facteur autre, lié & l'interprétation des résultats nous
amene a un compromis situé vers 5 modalités pour chaque variable. Quelques
tests effectués sur le nombre de modalités soulignent que trop de modalités
mettent en exergue des phénomeénes ponctuels, trop peu amenant par contre a
un lissage des données.

Choix d’une méthode d’analyse factorielle :

SPAD contient un certain nombre de méthodes d’analyses factorielles. Le but ici
est de synthétiser le nombre important de vecteurs d’attributs (données initiales)
en données plus concises contenant le maximum d’informations. On obtient une
représentation des variables initiales sur de nouvelles variables : les axes facto-
riels (facteurs), décorrélés entre eux et obtenus par combinaison des variables
initiales.

Le changement de repére dans 1’espace des variables permet de réduire la dimen-
sion de ’espace des parameétres tout en conservant I'information primordiale. Les
redondances d’information entre les variables seront exprimées par leur position
commune ou proche sur les facteurs. Les variables les plus discriminantes seront
définies par leur contribution & la formation de ces axes.

Les méthodes d’analyse factorielle utilisées sont au nombre de trois :

— Analyse en Composantes Principales (ACP) qui repose sur ’étude des cor-
rélations entre variables quantitatives par combinaison linéaire des variables
initiales pour 'obtention des axes factoriels.

3Modalité = classe d’effectif égal désigné par une seule et méme variable, chaque variable initiale est alors
désignée par l'indice de la modalité dans lequel elle se place. Par exemple pour un recodage en 5 modalités
I’orientation 0 devient lamodalité 1, 180 la modalité 5 et 90 la modalité 3.
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— Analyse des Correspondances Multiples (ACM) qui permet le traitement des
variables qualitatives.

— Analyse Factorielle Multiple (AFM) [Escofier et Pages [84]] qui combinant
les deux approches permet 1’étude des corrélations entre variables de nature
différente et également de percevoir les effets de groupement de variables.

Analyse en Composantes Principales

L’ACP permet d’établir les ressemblances (les proximités) entre des unités sta-
tistiques & travers les variables quantitatives. Pour une population caractérisée
par trois variables, il est encore possible de faire une représentation dans I’es-
pace (3D) et d’étudier les proximités entre les unités statistiques ; mais pour
un nombre de variables supérieure 4 3 la représentation graphique devient im-
possible. L’ACP nous permet de déterminer une représentation ajustée la moins
déformée possible du nuage de points sur des plans. L’algorithme procede de la
maniére suivante :

— Quel est le point le plus proche du nuage M 7
— Quel est la droite la plus proche du nuage M 7
— Quel est le plan le plus proche du nuage M ?

L’inertie du nuage de points sera utilisée, le calcul commence par déterminer le
centre de gravité du nuage M. L’inertie du nuage par rapport a un point a est
définie par :

11M/a] = Y- Pi(zi = o)y

On détermine ensuite le premier axe principal d’inertie A; de I’ACP qui mini-
mise I[M/6;]. Le premier axe principal est le vecteur propre associé a la plus
grande valeur propre de la matrice d’inertie. Les axes suivants sont alors calculés
sur le méme principe en minimisant I'inertie d’un axe normé et orthogonal aux
axes précédents. '

Les Composantes Principales (CP) sont donc des combinaisons linéaires des va-
riables, de plus les CP sont des variables centrées lineairement indépendantes et
non correlées entre elles.

L’analyse en composantes principales pose quelques problémes ; en effet il est
préférable que :
— les variables soient de méme nature, de repartition (minimum, maximum) a
peu prés identique
— les corrélations (si elles existent) soient de type linéaire.

Ces conditions sont difficiles & vérifier lorsque 1’on dispose de variables tres
différentes entre elles et surtout lorsque ’on a une connaissance tres limitée d’un
phénomeéne que ’on veut étudier. Cette méthode ne s’adapte pas beaucoup a la
nature des variables que nous obtenons par le traitement d’images. La méthode
suivante se présente comme un méthode beaucoup plus genérale et plus robuste -
de traitement de nos données.
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Analyse des Correspondances Multiples

L’analyse des correspondances multiples s’applique essentiellement aux tableaux
de contingence, croisements entre variables qualitatives. Chaque unité statistique
est scindée en modalités construites sous un schéma de classes d’égal nombre. La
représentation utilisée s’exprime sous la forme de tableaux disjonctifs complet
(TDC). Dans ce tableau les lignes correspondent aux individus (points d’ana-
lyse de texture) et les colonnes aux modalités (attributs de texture associés). De
méme que pour I’ACP le but de I’ACM est de définir la fonction de ressemblance
entre individus.

La structure des données fait en sorte que les tableaux & manipuler sont des
tableaux binaires (constitueés par des 0 ou des 1, affectation ou non de la variable
a la modalité considérée) : la distance utilisée pour établir les proximités est la
distance du x%. L’avantage majeur de ’ACM repose dans la mise en évidence
de relations ou liaisons non linéaires entre variables (ex parabolique). L’exemple
cité précédemment nous montre bien que ce cas peut étre fréquent dans les
problémes rencontrés.

Analyse Factorielle Multiple

Une des propriétés essentielles de ’AFM réside dans la structuration des don-
nées qu’elle traite. Les variables sont dans un premier temps rassemblées par
groupes, composés des variables soit qualitatives soit quantitatives. La méthode
s’articule autour de deux étapes principales : la premieére est une analyse sé-
parée de chaque groupe, ceci permet de détecter les liaisons entre variables a
I’intérieur d’un méme groupe. Dans la seconde étape, I’analyse porte sur toutes
les variables et: permet de juger de la dépendance totale ou nulle de certains
groupes ou de déterminer les variables de chaque groupe qui contribuent & leur
dépendance partielle. '

A V’issue de la premieére étape, I’AFM normalise I'influence de chaque groupe :
elle affecte d’un poids faible les variables appartenant a un groupe ou celles-ci
sont fortement liées et inversement. Ceci a pour effet de limiter les influences
des liaisons intra-groupes qui peuvent masquer dans ’analyse globale les liaisons
entre variables de groupes différents. Cette autre propriété constitue un avan-
tage par rapport a ’ACM ou bien souvent seules les liaisons prépondérantes
apparaissent nettement sur les axes factoriels.

La démarche suivie sera d’utiliser dans un premier temps I’AFM afin de réduire
le nombre de parameétres dont nous disposons (> 60). Cette opération repétée
sur des images différentes permet avec une bonne marge de certitude d’eliminer
la redondance d’information entre parameétres. Ces parameétres éliminés présen-
tent systématiquement une corrélation forte avec d’autre parametres.
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b ) Etude de la redondance d’information

Utilisation de ’AFM et interprétation des résultats : L’étude a été
réalisée sous la forme d’un encadrement d’un stage d’ingénieur INSA. Pour plus
de détails se reporter & [Desvaux [88]] ; nous reprenons ici les grandes lignes de
ce travail :

— Trois ensembles de paramétres présentent une redondance systématique sur
les images analysées, il s’agit :

« des parametres qui traduisent les propriétés de contraste : surface et mo-
ment d’inertie de la forme texturale, écart-type, contraste et homogénéité
de la fonction de luminance sous-jacente au masque.

+« des moments de degré 3 : Skewness, Cluster shade et les moments dipo-
laires de degré 3.

+ des moments de degré 4 ; Kurtosis, Cluster Prominence et les moments
dipolaires de degré 4.

— Les résultats de ’AFM ont confirmé que :

+ La mesure des paramétres de cooccurence sur les translations ou les dé-
pendances spatiales entre les luminances sont fortes, n’apporte pas d’in-
- formation supplémentaire, relative aux propriétés des microtextures.

% Sur deux translations, ou les corrélations des luminances sont du méme
ordre (ex fig.IV.17), les mesures des parametres de cooccurence apparais-
sent souvent liées. Par exemple dans une texture sans orientation préfé-
rentielle, I’estimation de la cooccurence dans deux directions exprime la
meéme information.

Exemple d’utilisation de ’AFM :

Sur deux images, ’'une d’une voiture et ’autre d’une coupe histologique nous
procédons & une analyse de 200 points d’observation sur chaque image. Une
analyse factorielle multiple est lancée sur les variables calculées regroupées de la
maniére suivante :

— Skewness (skl..sk5)

— Cluster shade (cal..ca5), 2 moments dipolaires S 2 et Sz (mal..ma5,nal..na5)
calculés pour une translation de norme 1, et parallele a 'orientation du
masque.

— idem pour une translation perpendiculaire & I’orientation principale (cbl..cb5,
mbl..mb5, nbl..nb5)

— idem pour une translation de norme 4 et paralléle & l'orientation (ccl..cc5,
mcl..mc5, ncl..nc5).

— idem pour une translation de norme 4 et perpendiculaire a l’orientation
(cdl..cd5, mdl..md5, ndl..nd5).

Le rangement des différentes modalités sur les deux premiers axes factoriels
illustre principalement les liaisons entre Skewness et les attributs de cooccurence,
corrélation qui apparait sur les 5 modalités. Les parametres se regroupant de
cette maniere expriment une redondance d’information..

Pour chaque regroupement constaté simultatnément sur toutes les images, nous
choisissons alors un des parameétres du groupe (le plus simple a calculer) comme
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Figure IV.17 : Disposition des modalités dans le plan factoriel engendré par les deux premiers

axes

élément représentatif. Lorsque certaines corrélations ne sont pas vérifiées sur
toutes les images les parametres sont conservés.

Conclusion :

L’interprétation de ’AFM sur les images dont nous disposions a permis d’élimi-
ner la redondance d’information en ne conservant que les 12 parametres suivants :

— 1 parametre structural :orientation de la forme texturale.
— 3 parametres de luminance : moyenne, skewness, kurtosis.

— 2 translation avec pour chacune 4 parameétres de cooccurence : homogénéité,
énergie, et moments dipolaires Sy 5(v) et Sy1(v).

Certaines images, par exemple la coupe histologique montrent parfois une cor-
rélation entre le parametre luminance et skewness. Dans de telles images, la
conservation de deux parameétres redondants revient & donner un poids double
au parametre luminance. Cet effet est difficile & contréler : suivant ’importance
de la contribution de la luminance & la discrimination des textures, on peut
soit diminuer soit augmenter 'influence de paramétres importants. Seule une
étude de I’analyse factorielle pour chaque image nous permettrait de résoudre

ce probleme.
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c) Apprentissage

Nous disposons maintenant de 12 parametres, succeptibles de traduire 'infor-
mation texture de la maniére la plus compléte possible. Dans une premiere étape
nous allons sélectionner une population de points : soit d’une maniere manuelle
(4 I’aide d’un curseur sur I’ image), soit par ’intermédiaire d’une fonction aléa-
toire qui détermine la position de points dans I'image. Cette population de points
et des vecteurs d’attributs associés nous servira de base d’apprentissage de I'in-
formation texture de I'image.

Analyse factorielle et classification

L’algorithme d’analyse factorielle que nous avons utilisé est I’Analyse des Cor-
respondances Multiples. Il s’agit de déterminer les classes constitutives parmi
cette population. SPAD fournit deux familles de méthodes de classification au-
tomatique :

Méthodes de partitionnement le nombre de classes est fixé & ’avance. Si
la partition en n classes ne se révele pas satisfaisante, il faut relancer le.
procédé de classification avec une nouvelle valeur du nombre de classes.
Cette méthode s’avere peu adaptée a notre schéma car on suppose n’avoir
aucune connaissance d priori sur la nature de l'image tout du moins au
niveau de ’apprentissage. ‘

Méthodes de classification hiérarchique Cette seconde famille plus géné-
rale consiste en la construction de suites de partition de k classes, k-1 classes,
k-2 classes, etc... emboiteés les unes dans les autres. A chaque étape, la par-
tition en k classes est construite en regroupant deux classes de partition
en k-+1 classes. La classification hiérarchique fournit une suite de partitions
de plus en plus grosses, partant d’un nombre de classes égal au nombre
de points dans la population initiale jusqu’a un regroupement en 1 classe
au sommet de ’arbre de classification. Les algorithmes de regroupement se
déroulent tous d’une facon identique avec pour seule variante le critére de
regroupement des classes [Fenelon [81]] [Ibrahim [84]]. Ces méthodes ont été
choisies pour notre analyse.

Classification hiérarchique ascendante (CHA)

SPAD met en ceuvre deux méthodes de classification qui utilisent le critere de
WARD pour le regroupement des classes. La qualité d’une partition en k classes
est donnée par son inertie inter-classe (et/ou son inertie intra-classe). L’iner-
tie est calculée avec la métrique euclidienne usuelle dans ’espace des variables,
qu’elles soient quantitatives ou qualitatives. Une bonne partition possede une
inertie inter-classe forte et une inertie intra-classe faible. Le passage d’une parti-
tion en k classes en une partition en k-1 classes induit une diminution de l'inertie
inter-classe.

Le critere de WARD contraint I’algorithme de classification & regrouper les deux
classes les plus proches dans le sens ou leur fusion minimise la perte d’inertie
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inter-classe.

L’evolution de cette inertie nous renseigne sur la meilleure partition possible. En
effet le passage de la partition optimale a une partition supérieure s’opére par un
saut important du rapport : perte d’inertie inter-classe sur inertie intra-classe .

d ) Conclusion

La classification opérée sur les coordonnées factorielles issues de I’analyse des cor-
respondances multiples fournit un arbre de classification ainsi que I’histogramme
des pertes d’inertie engendrées par chaque fusion de classe (illustrations d’une
description des classes et des regroupement au niveau de ’arbre). Ces deux ré-
sultats permettent désormais de déterminer la ou les coupures optimales dans
l’arbre de classification.

Actuellement ces coupures sur la base des sauts de transition du critére de
Ward sont obtenues par ’observation de I’histogramme des pertes d’inertie. Il
est possible d’envisager le calcul automatique du choix du nombre de classes, par
I'intermédiaire de cet histogramme. La description des classes par les variables
donne une évaluation du potentiel de chaque parameétre dans la discrimination
des textures.

IMAGE

y

Détermination d'une population d'apprentissage :
caractérisée par son vecteur d'attributs

| Analyse factorielle

v
Classification hiérarchique
ascendante

v

Partition de classes
de texture

Figure IV.18 : Synoptique de l'apprentissage des caractéristiques des populations de texture

Le schéma IV.18 résume toutes les étapes mises en place lors de cet appren-
tissage. La suite de ’analyse consiste en une affectation du vecteur d’attribut
calculé pour chaque point de I’image (balayage complet de la scéne) a la classe
déterminée la plus proche. Le critére de distance utilisé est la minimisation de la
distance euclidienne entre le centre d’une classe et la position du point d’analyse
dans I’espace des modalités.
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IV.2.4 Experimentation

La méthode a été appliquée sur les 5 images. Les premiéres expérimentations
concernent :

— Le choix de la valeur x qui détermine une taille de contexte analysé (cf début
du chapitre).

— Le choix des normes des vecteurs de translation utilisés dans le calcul des
attributs de cooccurence.

La visualisation des images nous oblige & considérer une coupure de I’arbre de
classification relativement élevée (3-6 classes). Néanmoins nous essaierons de
décrire les images au niveau de la meilleure coupure fournie par I'histogramme
des pertes d’inertie de la classification hiérarchique ascendante. A partir de ces
différentes observations nous montrerons quelques améliorations au modele que
nous avons développé ainsi que les perspectives du schéma d’analyse.

a ) Contrdle des images classifiées

Les résultat d’analyse sont visualisés par une image ou chaque point prend une
valeur correspondant au numéro de la classe affectée. Par I'utilisation des tables
de couleur, nous représentons ensuite chaque classe par une couleur.

L’interprétation directe de ces images consiste & regarder d’une part si les zones
obtenues correspondent & un découpage correct de I'image initiale et, d’autre
part si deux zones identiques mais spatialement éloignées sur I’image sont maté-
rialisées par la méme classe. Le contréle de la position des zones classifiées peut
&tre réalisé par le calcul des contours des zones classifiées et la superposition de
ces contours sur l'image initiale. Les critéres d’estimation sont alors des criteres
visuels :

— A chaque contour ou région estimée, le test de position est effectué en com-
parant avec les résultats d’une segmentation visuelle.

— Chaque zone classifiée doit apparaitre homogene

Les principaux défauts rencontrés sont liés a la sursegmentation de zones ou a
la non prise en compte de zones fines (classes particulieres peu représentées et
absorbées au niveau de I’étape de classification & 'intérieur d’autres classes).

b ) Choix de la norme des translations

Les expérimentations ci-dessus ont permis d’estimer une valeur de norme des
translations pour le calcul d’attributs de co-occurence.

En rappel, nous utilisons pour chaque point deux directions de translation : la
premiére correspond a la direction d’allongement du masque d’analyse extrait, la
seconde se trouvant située perpendiculairement & cette orientation. La direction
principale représente l’orientation ou I’homogénéité visuelle de la texture locale
est la plus fort ; inversement, la direction perpendiculaire est marquée par une
homogénéité relativement plus faible. Dans le cas de structures homogénes non
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orientées, il existe une faible différence d’homogénéité entre les deux directions.
Au contraire, dans le cas de structures périodiques ou a direction privilégiée la
différence entre les deux directions peut s’exprimer de maniére sensible.

La courbe IV.14 montre qu’au dela d’une certaine norme de taille égale a 5, la
corrélation entre le bipoint est proche de 0 : notre choix de norme se situe donc
dans l'intervalle ]1,5]. Cette remarque s’avere générale compte tenu de la prise
de mesure dans des fenétres homogenes. De plus, par le choix précédent sur les
directions, la norme dans la direction parallele & ’allongement du masque pour
étre significative doit tenir compte du fait suivant :

— la corrélation entre le bipoint dans une direction “homogene” est forte. Donc
pour des normes faibles, il existe une corrélation forte et deux zones homo-
genes différentes vont étre difficiles a identifier. Afin de percevoir I'informa-
tion sans se placer dans le cadre de corrélations nulles entre les points, la
norme choisie doit étre élevée (3-4).

Au contraire, dans la direction perpendiculaire la corrélation est plus faible et
décroit rapidement. L’hétérogénéité est généralement plus forte suivant cette
direction. La norme est alors choisie avec une valeur faible (1-2).

Les tests ont été realisés pour des couples de normes suivants :

— dans la direction || & I'orientation du contexte local Norme 3 et L Norme 1
— dans la direction || & ’orientation du contexte local Norme 4 et L Norme 1
— dans la direction || & l'orientation du contexte local Norme 4 et 1. Norme 2
— dans la direction || & 'orientation du contexte local Norme 3 et L Norme 2

Les images (fig.IV.19) montrent un exemple de résultats de classification en uti-
lisant ces normes. Les meilleurs résultats ont été obtenus par une combinaison
des normes 3 et 4 dans la direction principale, 2 et 1 dans la direction perpen-
diculaire. Par la suite, ces 4 normes (344 et 2+1) sont retenues.
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Figure IV.19 : Classification de I'image Voiture avec des valeurs de norme différente mu= 60.
3etla,d4etl1b,4et2c,3et2d.

¢ ) Etude de I’effet de variation de la taille moyenne de contexte

Les variations de la valeur du paramétre p sont sensiblement équivalentes aux
variations de la surface moyenne de la zone considérée. [Desvaux [88]] montre
(fig. IV.20) les corrélations entre la valeur p et la distance moyenne parcourue
sur une image. Donc sans établir de régles précises nous considérons une cer-
taine équivalence entre un contexte circulaire et le contexte ainsi déterminé. La
différence se situe dans la modularité du masque aux configurations locales.
Les planches (fig.IV.21) présentent les résultats de classification pour les diffé-
rentes valeurs de p.
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Figure IV.20 : Exemple de courbe de corrélation entre le parametre u et la taille des vecteurs
Ai ; voiture a coupe histologique b. Les neufs courbes séparées en trois groupes correspondent
aux maxima, moyenne et minima. Les directions 0° sont représentées en trait plein, 45° en
pointillé large et 90° en pointillé fin.

D’une maniere générale, les résultats ne sont guéres satisfaisants. En fait, il
semble difficile de régler ce parametre automatiquement.

Les observations sur les images montrent que I’augmentation de x a un effet
positif dans la segmentation de zones de texture homogenes (ex broussailles au
second plan de Iimage voiture, noyaux dans la coupe histologique, image roche) ;
ces zones apparaissent mieux définies.

Au contraire, 'effet est négatif dans les zones plus structurées telles que la voi-
ture, I'image de Rennes ou la roche dans la détermination des zones sombres
(biotites).

Dans ces dernier cas, augmentation de la valeur du paramétre provoque un
lissage des transitions entre les zones, avec dans la situation extréme, une pré-
pondérance de classes dites de transitions masquant les classes importantes. Ces
problemes rencontrés sont typiques ; en effet dans le cas du choix de fenétres car-
rées, 'augmentation de la taille des fenétres lisse I'information (comportement
similaire a un filtre passe-bas de taille croissante avec une intégration d’infor-
mation de plus en plus importante).

Nous avons testé le méme schéma avec analyse de fenétres carrées. Dans le cas
des images non structurées telles que I'image coupe histologique, la méthode
proposée et la prise de fenétres carrées fournit un résultat similaire (zones ho-
mogenes, le masque est proche d’un cercle donc comparable & une fenétre carrée.
Au contraire, les différences sont sensibles pour les images oti la structure est
importante dans la perception de I'image (Voiture, Roche, Texture).
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Afin de palier ce défaut, nous avons choisi d’imposer une contrainte supplé-
mentaire au niveau de ’extraction du masque d’analyse : le contréle du calcul
de la valeur Ai de la méthode BARBA & l’aide d’une image contour calculée
par ’algorithme du gradient récursif [Deriche [87]] (voir en Annexe les images
contours). Nous procédons de la maniére suivante :

— Calcul de I'image contour
— Détermination de la valeur de la caractéristique texturale :

« soit déterminé par la méthode BARBA si aucun point contour dans I’image
contour n’a été rencontré aux mémes coordonnées que celles du signal ana-
lysé

« soit correspondant a la distance entre le point d’analyse et le point contour
si celui ci est apparu avant la fin du test entre 'intégrale curviligne et la
valeur p

Par ailleurs, il convient de remarquer que les images classifiées avec une valeur
de p petite (=30) sont bruitées. Néanmoins elles contiennent une information
intéressante. Une autre hypothése de travail serait de lisser cette information afin
d’éliminer le bruit. Nous proposerons par la suite un moyen simple de lissage
des classes a posteriori.

d ) Amélioration du modéle d’extraction de zones homogeénes

Les figures montrent les resultats de I’introduction du seuil sur les contours pour
une valeur de p constante (=60). Par comparaison avec les images précédentes
les résultats sont plus fins.

La structure de 'image est reconnaissable et les contours de classe s’accordent
plus précisément avec les contours de 'image. Les défauts du modele d’extraction
de zones homogenes sont évoqués ici :

— Le modele ne prend pas en compte l’existence de contours continus (sans
" hautes fréquences), le test sur le contour intervient ici.

— Le passage de texture n’est pas toujours bien pergu. Par exemple, deux tex-
tures différentes de luminance moyenne identique mais de contraste différent
ne sont pas interprétées de la méme maniére par le modeéle d’analyse. La zone
extraite présente une hétérogénéité sur les bords avec un recouvrement sur
une zone texturée différente.

e ) Stabilité des regroupements sur ’arbre de classification

Une étape importante du schéma d’analyse est la classification des données de
I’apprentissage. Nous étudions ici la stabilité des regroupements au niveau de
l’arbre de classification fourni par ’analyse des données. Le contrdle s’opére de
deux manieres : une visualisation des images classifiées a un niveau bas de 1’arbre
de classification (15 classes) puis nous remontons dans l’arbre de classification
en regroupant les classes. Le but de cette manipulation est d’observer comment
s’operent les regroupements et sur quels criteres.
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Figure IV.22.: Exemple d’arbre de classification, image voiture, 4 translation 3 4 et 2 1, mu

=60.

L’arbre de classification est associé & une fonction exprimant 1’évolution du
critere de Ward (diminution du rapport Inertie intra-classe/Inertie globale) a
chaque regroupement de classes. Cette fonction précise par des sauts impor-
tants du rapport (I;/I;) le nombre de classe optimum pour décrire la base de

-données. Ces transitions sont actuellement estimées par observation de la fonc-

tion et des transitions ; cette opération peut étre envisagée automatiquement.

En fonction des regroupements, la description de chaque classe permet :

— de constater quels sont les paramétres qui discriminent les éléments des
classes (luminance, énergie, etc...)

— de déterminer comment se place la classe (barycentre) dans le repére des
axes factoriels et donc, & priori avec quelles classes elle peut se regrouper,

— d’obtenir un ensemble de renseignements statistiques sur le poids de chaque
classe et sur le pourcentage d’éléments de la classe ayant une modalité dé-
terminée (ex luminance faible associée avec contraste fort, etc...)

Ces controles sur les résultats nous permettent deux applications & postériori :

— L’obtention d’une description compléte des objets de I’image correspondant
a l'une des classes.

— Le regroupement des classes ayant des caractéristiques différentes mais for-
mant par leur proximités une zone objet précise. L’'image Coupe Histologique
montre que I'interprétation directe de I'image classifiée en termes de groupes
cellulaires n’est pas possible. Seul le regroupement de classes appropriées
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nous permettrait d’aboutir a ce résultat.
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Figure IV.23 : Images classifiées avec parcours de I’arbre de classification et modification du
nombre de classes par regroupement, 15 classes a, 8 b, 4 ¢, 2 d
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IV.2.5 Résulats et conclusions

Nous présentons ici les résulats les plus significatifs obtenus aprés ces expéri-
mentations.

Les images classifiées permettent une bonne discrimination des zones d’intérét.
Néanmoins, on remarque que certaines zones sombres visuellement homogenes
se trouvent partagées en plusieurs zones réparties dans 1 ou 2 classes. Le bruit
est généralement important sur Pimage classifiée. Afin d’obtenir des contours
acceptables nous opérons un filtrage majoritaire (fenétre 3*3) sur limage (la
classe la plus représentée au sein de la fenétre est affectée au point central).
Ensuite nous calculons une image des contours des classes qui est superposée a
I’image originale (niveaux de gris).

Nous repertorions ici les différents défauts observés, les causes possibles et les
améliorations envisageables :

— L’image voiture présente une segmentation relativement bonne, les défauts
observables sont repartis sur toutes les zones de D’image. Il s’agit de zones
non segmentées ou sur segmentées.

La cause de ceci est liée au modele d’apprentissage : les parametres impor-
tants pour discriminer les zones de broussailles dans le fond de I'image et la
zone voiture sont différents. Dans le premier cas, il s’agit certainement de
paramétres de luminance d’ordre supérieur a 1 alors que I’ordre 1 suffit pour
segmenter la voiture.

La représentation factorielle des données lisse les deux informations pour ne
retenir que inertie totale du nuage de points, il y a donc obligatoirement
une perte d’information.

1 apprentissage sur toute ’image n’est donc pas forcément une bonne solu-
tion lorsque I'image présente des textures de nature tres différente.

Une solution serait de faire un apprentissage local sur fenétres glissantes
(taille 80*80) : la représentation des textures serait plus adaptée a une seg-
mentation.

— L’image texture présente le méme probleme avec une difficulté & discriminer
un type de texture orientée alors que cette opération semble simple.
Schématiquement, I’analyse factorielle prend en compte, dans la formation
des premiers axes, un aspect orienté et un aspect isotrope. Les deux nuages
de points vont se situer aux deux extrémités de I’axe principal et la discri-
mination au sein de chaque nuage va donc étre plus difficile. Ceci veut dire
également que plus les textures sont différentes au sein d’une image, moins
le modele sait discriminer deux textures proches.

— L’image de roche est relativement bien segmentée, elle présente ’avantage de
contenir une information texture répartie sur peu de parameétres (luminance,
homogénéité).

— L’image de coupe histologique présente une bonne segmentation mais qui
ne correspond pas a une reconnaissance des unités cellulaires. Une étape
supplémentaire d’analyse par regroupement de classes pour former un groupe
cellulaire est alors nécessaire. Cette étape pourrait se réaliser rapidement par
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Figure V.24 : Images classif
classes d, 5 classes e.

ées, mu = 30, 4 translation 3 142, a10 classes b, 6 classes c, 4
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Figure IV.25 : Images initiales avec contour des classes superposé.

131



simple mesure statistique sur les classes couvrant une zone donnée.

Le principal défaut du schéma présenté réside dans 1'étape d’apprentissage. Par
exemple, un apprentissage réalisé sur la zone de broussailles de 'image voiture
provoque une bonne segmentation des zones broussailles et une mauvaise parti-
tion de la voiture et inversement.

Une amélioration possible serait d’établir un apprentissage sur des parties de
I'image (ex fenétres glissantes de taille 60¥60). La classification hiérarchique
permet de définir le nombre de classes optimum dans une population.

Les problemes de recouvrement entre les zones analysées apprenties par deux
populations différentes devraient se trouver minimisés.

Un autte apport important de ’analyse des données est d’intégrer un notion de
contiguité entre les données initiales. Au niveau de la classification, les vecteurs
de paramétres des voisins spatiaux rentrent en compte dans la caractérisation
d’un point.

Le temps calcul de la totalité du schéma d’analyse avec 4000 points d’appren-
tissage et une image de résolution 512*512 (et 202500 points d’analyse) se situe
autour de 200 minutes sur un SUN 3-260. La quasi totalité des programmes est
écrit en Fortran 77. Dans ce temps, 70 % est pris par ’extraction de fenétres
homogenes (5 % pour le calcul des valeurs Ai). Ce programme peut étre lar-
gement amélioré. Le calcul des attributs de cooccurence par 'intermédiaire des
histogramme des sommes et différences ainsi que le calcul de moments dipolaires
([Unser [84]] et [Tournierlasserve [87]]) est trés rapide (< 10 % Tcpu). L’analyse
factorielle et la classification ont été realisés de maniere indépendante par le
logiciel SPAD. Tout ceci peut donc étre optimisé et ’on peut raisonnablement
sur le méme type de machine réduire le temps calcul d’un facteur 10. De plus,
la premiére phase d’extraction réalisée, les calculs d’attributs et les affectations
peuvent étre réalisés parallelement.

L’exploitation des résultats peut se faire de maniere directe par la segmentation

de I'image ou indirecte par le regroupement de classes pour former des macro-
structures telles que les groupes cellulaires dans 'image de coupe histologique.
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Chapitre V

ANALYSE DE I’EVOLUTION
TEXTURALE DE ROCHES
DEFORMEES

Ce dernier chapitre concerne ’application des algorithmes & ’analyse d’un phé-
nomene évolutif : la texture de roches en fonction d’une déformation progressive.
L’ensemble des algorithmes présentés précédemment n’est pas en totalité mis en
ceuvre.

V.1  Présentation du probleme d’analyse de
I’évolution structurale de roches déformées :
exemple du granite du massif de I’Aar (alpes
Centrales Suisses)

Les roches qui ont permis le test des méthodes d’analyse d’image ont fait 1’objet
d’une étude structurale et géochimique compléte [Marquer [87]] [Marquer et al. [85]]
[Choukroune et Gapais [83]] [Gapais [87]]. Nous allons rapidement résumer les
résultats de ces études en explicitant simultanément 'information image tra-
duite.

Schématiquement une image de roche peu déformée (fig. V.1la) est composée
d’une partie sombre et d’une partie claire. La partie claire est constituée en
quasi totalité de Quartz et Feldspath. Le feldspath, dans la roche initiale étu-
diée ici correspond a 65 % du volume de la roche. En premieére approximation,
nous pouvons considérer que le feldspath constitue la partie la plus claire (blanc)
et réprésente la structure résistante a la déformation. Le quartz, avec un aspect
plus grisé est un élément mobile. Il est progressivement incorporé a la matrice
de la roche au cours de la déformation.

La partie sombre est essentiellement constituée par la matrice de la roche. La
granulométrie des minéraux constitutifs (quartz, feldspath, biotite=minéral de
couleur noire sur la roche peu déformée)est tres fine (j 30 um de diametre). La
matrice est créée au cours de la déformation par la fragmentation et la recristal-



Figure V.1 : Roche peu déformée a, stade intermédiaire (orthogneiss) b, roche déformée (my-
lonite) c.

lisation des minéraux contenus dans la roche non déformée. Cette partie sombre
souligne donc la structure déformée de la roche.

Evolution structurale de roche
Dans les premiers stades de la déformation, on constate simultanément le deve-
loppement de plusieurs phénomenes :

— augmentation par fractionnement du nombre de clastes feldspathiques (fig.
V.2b)

— diminution rapide de la taille de ces clastes (fig. V.2c)
stabilité du rapport % claste / Feld. total (fig. V.2a)
augmentation du pourcentage de matrice a grain fin

— apparition de bandes de déformation (foliation, bandes de cisaillement) sou-
lignées par la matrice (fig. V.3).

Le granite déformé est alors appelé orthogneiss. Dans le cas du granite de I’Aar,
le comportement de la roche pendant cette premiére phase de déformation est
semi-fragile.
Dans I’exemple considéré on observe le passage d’un comportement fragile & un
comportement ductile des feldspaths pour une gamme d’intensité de la défor-
mation se situant autour de e, & 2 ou A; /A3 & 15 — 20.

Au dela de cette intensité, les modifications évoquées précédemment ont un
développement modifié :

— diminution du nombre de clastes (dissolution) (fig. V.2b)

— diminution plus lente de leur taille et modification de leur forme par apla-
tissement (fig. V.2¢)

— diminution du rapport % claste / Feld. total (fig. V.2a)
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Figure V.2 : Evolution de différents parameétres en fonction de la déformation croissante :
variation du nombre de clastes feldspathiques a, proportion de clastes feldspathiques par rapport
a la quantité totale de feldspath b, évolution du degré de connexion des plans de foliation c,
variation de la taille moyenne des clastes d. D’aprés Marquer [87] et Gapais [87].

— forte augmentation de la teneur en matrice et des bandes de déformation
associées créant ainsi un réseau de surfaces de plus en plus anastomosées
(fig. V.2d)

La structure granitique s’estompe et la roche est alors appelée mylonite et pour
des stades plus extrémes de la déformation ultramylonite.

Cette évolution structurale de la roche a donc été observée et analysée & travers
I’évolution des divers composants de la roche [Marquer [87]] [Marquer et al. [85]]
[Choukroune et Gapais [83]] [Gapais [87]]. La segmentation de ces objets et leur
quantification par les outils du traitement d’image nous permettent d’aboutir &
des résultats similaires.

V.2 Présentation des données images

L’application concerne deux séries d’échantillons (fig.V.4 et V.5 19 échantillons
et V.6 12 échantillons). La premiére roche est une granodiorite déformée par
aplatissement dans les conditions du facies schistes verts provenant du massif
de I’Aar (Alpes Centrales Suisses).

La seconde série de roche provient du massif du Gothard (Alpes Centrales
Suisses). Le granite du Gothard a égalziucus evé déformé par aplatissement dans
les conditions du faciés Amphibolite, donc dans des conditions de pression et
température plus élevées que les roches de I’Aar (comportement plus ductile de
la roche vis & vis de la déformation).
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Figure V.3 : Evolution schématique des textures dans les orthogneiss de I’Aar

Les images sont des sections de roches prises dans le plan principal de défor-
mation parallele a la linéation d’étirement et perpendiculaire & la schistosité
(section XZ). La surface réelle numérisée est identique pour tous les échantillons
et & peu prés égale & 50 cm?.

La préparation des échantillons consiste en une coupe suivant le plan principal
défini, suivi d’un polissage pour certains échantillons.
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Figure V.4 : Echantillons du granite de I’Aar.
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Figure V.5 : Echantillons du granite de I’Aar (suite).
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Figure V.6 : Echantillons du granite du Gothard.
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Le systéme d’acquisition est le suivant (fig. V.7) : les deux lampes sont placées
a 45° du plan de la roche et a la méme hauteur que la caméra. L’échantillon est
placé dans une fenétre de telle maniére que la section rocheuse soit strictement
perpendiculaire a I’axe focal de la caméra. La définition des images est de 512 *
512 points ou pixels.

VUE DE DESSUS

Figure V.7 : Systéme d’acquisition des images de sections rocheuses.

Remarque

Les séries d’images & comparer doivent étre acquises dans des condi-
tions identiques. La comparaison des images et ’analyse de 1’évolution
d’un phénomeéne nécessitent parfois I’emploi de mémes algorithmes
avec parfois les mémes seuils. Cette condition d’acquisition est impos-
sible & réaliser parfaitement car les systémes d’amplification au niveau
des capteurs modifient quelque peu la dynamique de luminance. La
premiére série d’image a été acquise dans de bonnes conditions, la
seconde série (Gothard) présente au contraire de nombreux défauts
(saturation,bruits, etc...). L’acquisition constitue le probléeme majeur
de toute étude par analyse d’image. Nous avons tenté de minimiser
les défauts malheureusement avec un contréle trés difficile & réaliser.
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V.3 Analyse de ’évolution des clastes et bandes
de déformation

V.3.1 Analyse des Phénoclastes Feldspatiques
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Figure V.8 : Objets clastes segmentés pour le granite de ’Aar

Ces objets se présentent généralement sur les images comme des zones trés claires
et relativement homogenes. Différentes méthodes de seuillage local ou global ont
permis d’extraire les populations d’objets. En fonction de I'image résultat (brui-
tée), les opérateurs de morphologie mathématique tels que ouverture, {ermeture,
€limination des petites regions (taille < 15) améliorent ces images.

Le calcul des attributs géométriques associés a la forme des objets est ensuite
réalisé.

Le probléeme est maintenant d’exprimer une information globale pour chaque
section afin de comparer les résultats avec des mesures géologiques. Nous calcu-
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lons alors les parametres moyens pour chaque attribut. La démarche est la méme
que celle employée pour le calcul de parameétres moyens sur les formes texturales.
Les courbes de la figure V.9 montrent les relations entre les paramétres moyens
calculés sur les zones extraites et 'intensité de la déformation.
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Figure V.9 : Courbes de corrélation entre les parameétres géométriques moyens calculés sur les
clastes et I'intensité de la déformation (échantillons de I’Aar).

Ces résultats sont tout a fait comparables avec ceux obtenus par [Marquer [87]]
et [Gapais [87]] (fig. V.2). La transition entre un comportement fragile des clastes
et un comportement ductile se marque sur toutes les courbes autour d’une va-
leur d’intensité de la déformation proche de 1.5. Ce passage est sensible sur la
courbe c, la transition est soulignée par une brusque augmentation du rapport
d’excentricité pour cette gamme d’intensité. Sur les autres courbes, la transition
se traduit par une variation de la pente de la courbe. Les variations importantes
de la position des points par rapport & une courbe approximée peuvent résulter
d’un certain nombre de facteurs, en particulier :

— Les mesures de déformation réalisées par D. Marquer ont été faites & une
échelle métrique a partir d’enclaves contenus dans la roche. Nos échantillons
ont une taille centimétrique (7cm de coté). A ’échelle métrique les mesures
moyennent la déformation . Des gradients de déformation existent néanmoins
a ’échelle de ’échantillon. Il existe donc des probléemes de corrélation entre
des mesure multi-scalaires.

— La roche présente des variations locales de teneur en minéraux tecls que le
quartz. Ces variations, difficiles & minimiser lors de 1’échantillonnage sur le
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terrain qui, modifient ’aspect des échantillons, font influer sur leur compor-
tement vis a vis de la déformation (roche + ou - résistante).

En ce qui concerne les roches du Gothard, nous n’avons pas utilisé les zones
clastes a cause d’un nombre trop faible d’individus sur les sections. Les rubans
de quartz (gris) n’ont pu étre isolés en vue d’une étude individuelle.

V.3.2 Analyse des bandes de déformation

La segmentation des bandes de déformation a été réalisée par des techniques de
seuillage local. La méthode basée sur un seuillage local en fonction de I’écart
a la moyenne des luminances sur la fenétre d’observation a permis ’obtention
d’images binaires de bonne qualité.

Pour ces objets, il n’est pas possible de les isoler car, dans de nombreux cas,
les bandes de déformation ne forment qu’une seule composante connexe au sein
de I'image. La principale information a extraire concerne la détermination des
orientations préférentielles des bandes de déformation, leur développement res-
pectif et la symétrie des structures. Cette étude va étre réalisée par le calcul
automatique des roses de fréquences associées aux objets..Les objets segmentés
sont présentés sur la figure V.10. J
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Figure V.10 : Objets Bandes de déformation segmentées, granite de I’Aar
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Figure V.11 : Objets Bandes de déformation segmentées, granite du Gothard
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Figure V.12 : Roses de fréquence des orientations des bandes de déformation, granite de I’Aar
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Figure V.13 : Roses de fréquence des orientations des bandes de déformation, granite du Go-
thard.
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L’interprétation des roses de fréquence se réalise par la détermination des orien-
tations préférentielles correspondant aux pics (maximum) sur les diagrammes.
Nous voyons que ces roses de fréquence ne sont pas parfaites. En effet, la mé-
thode de mesure et la nature discréte de 'image font que certaines directions
sont privilégiées (0, 45, 90, 135 degrés). Ce défaut est difficile & éliminer. Ces
mesures ne sont donc pas destinées & une utilisation pour des mesures précises.

V.4 Analyse des textures locales

Le modele d’analyse de texture présenté dans le chapitre précédent

[Barba et Ronsin [83]] est utilisé afin de caractériser les contextes locaux sur les
images. Nous allons maintenant présenter les résultats de cette étude en insistant
sur l'intérét de ce type d’analyse par rapport aux précédentes. Les paramétres
géométriques moyens des formes texturales sont calculés sur un échantillon de
200 points d’analyse pris aléatoirement sur I'image. Les valeurs du paramétre
p retenues pour chaque section sont déterminées par la courbe d’évolution du
rapport d’excentricité a valeur de y croissante. Les parametres moyens obtenus
pour chaque section sont ensuite corrélés avec I'intensité de déformation mesurée
sur chaque échantillon.
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Figure V.14 : Courbes de corrélation entre les parameétres géométriques moyens calculés sur les
formes texturales et I'intensité de la déformation. a Roche de ’Aar, b Roche du Gothard.

L’évolution observée sur ces courbes (fig. V.14) est comparable avec I’évolution
obtenue sur les objets segmentés. L’information ainsi extraite sans segmenta-
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tion d’objets est donc significative. Les deux types d’analyse se placent dans
une analyse plus globale et proche de notre systéme visuel. La premiére percep-
tion d’'une section rocheuse estime une déformation par une vision globale (cf
analyse de texture ci-dessus), dans un second temps la segmentation des objets
de la section est réalisée et vient confirmer ou infirmer la premiére idée (on isole
certaines zones et on apprécie leur orientation).

La corrélation entre le rapport d’excentricité et l'intensité de la déformation
pour les deux séries de roche (fig. V.14) est marquée par I’évolution de I’aniso-
tropie de forme des textures dans la section. On peut remarquer que 1’évolution
de ce parametre pour les roches de I’Aar est plus irréguliére, une régression li-
néaire calculée sur ces points donne une equation : y = 0.85 x + 1.06 avec un
coefficient de corrélation de 0.87. Cette approximation n’est donc pas excellente,
elle permet seulement de déterminer une pente d’évolution afin de la comparer
a d’autre types d’évolution. La regréssion linéaire calculée sur la seconde partie
des points (intensité de la déformation > 1.0) donne une pente de 1.60 et un
coefficient de corrélation de 0.93. L’évolution des textures dans les roches du
Gothard apparait donc plus homogene. -

Les études réalisées ([Marquer [87]], [Gapais [87]]) montrent que I’évolution des
roches de I’Aar présente des transitions de comportement des éléments consti-
tutifs vis a vis de la déformation (fig. V.2) . Ces transitions s’opérent par des
changements de phases minérales, de taille de grains et de mécanismes de défor-
mation donnant un changement de comportement global de la roche (comporte-
ment fragile-ductile et passage orthogneiss-mylonite et mylonite-ultramylonite).
L’analyse de la texture globale nous permet de percevoir ces transitions par la
quantification des modification structurales des roches.

L’évolution de I’écartype sur l'orientation du moment principal d’inertie des
formes texturales est trés proche de 1’évolution du rapport d’excentricité ; les
. minima de la courbe'b correspondant aux maxima de la courbe a. Ce parametre
traduit la réorientation des textures locales au cours de la déformation.

La diminution du parameétre de forme moyen traduit dans la premieére partie de
la courbe I’évolution de ’homogénéisation des textures. Ceci correspond & une
diminution de la sinuosité des contours des formes texturales. La valeur du pa-
rametre augmente par la suite car ’anisotropie des formes texturales augmente.
La formule du parameétre fait que celui ci est sensible & deux phénomenes : la
diminution de la sinuosité provoque une diminution et ’augmentation de 1’el-
lipticité entraine une augmentation de sa valeur. Ceci explique pourquoi nous
n’avons pas une diminution constante de la valeur.

L’analyse développée nous permet de quantifier I’évolution des textures des
roches a travers différents parametres exprimant les orientations préférentielles,
’homogénéité, etc... Ainsi il est possible de comparer 1’évolution des divers pa-
rametres avec un parametre géologique connu. Le contréle des résultats des trai-
tements par les mesures de déformation intervient pour valider nos méthodes.
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Tout autre type de mesure de contréle est envisageable et souhaitable.

Les modifications de mécanismes de déformation (ex feldspaths) se traduisent
sur les textures & travers les parametres calculés (transitions). Ces changements
de comportement et donc de mécanismes de déformation sont donc quantifiables
par traitement d’image.

Les corrélations observées entre l'intensité de la déformation et les parametres
textures peuvent nous permettre d’estimer une mesure de la déformation & pos-
teriori. Ces courbes ont besoin d’étre définies par un certain nombre de mesures
géologiques (> 5 échantillons représentatifs). L’utilisation peut alors consister
3 replacer les échantillons les uns par rapport aux autres et a donner une es-
timation de l'intensité de déformation. Toutes ces remarques ont besoin d’étre
confirmées par une application des méthodes & d’autre séries d’échantillons ayant
une histoire tectonique différente.

Ces traitements peuvent permettre d’établir un certain nombre d’abbaques sur
différentes évolution de roche avec la déformation (conditions, mécanismes).
L’utilisation pourrait en étre de renseigner rapidement le géologue sur les condi-
tions de déformation et les principaux mécanismes actifs. Enfin une cartographie
des zones d’iso-anisotropie de texture peut également étre réalisée.

Nous pouvons également obtenir une information sur le développement d’orien-
tations préférentielles des textures locales. Pour ceci nous considérons une valeur
du parameétre p petite (100) et calculons les histogrammes de répartition des va-
leurs du moment d’inertie des formes texturales en fonction de leur orientation.
Ces histogrammes sont présentés par des roses de fréquence.
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Figure V.15 : Roses de fréquence des orientations du moment d’inertie principal des formes
texturales calculées pour 200 points d’analyse par section. Série de I’Aar (u = 100).
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Figure V.16 : Roses de fréquence des orientations du moment d’inertie principal des formes
texturales calculées pour 200 points d’analyse par section. Série du Gothard (x = 100).
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Nous pouvons également obtenir une mesure de la symétrie des structures en
calculant la différence entre les orientations exprimées de part et d’autre du
pic principal de la rose de fréquence (en supposant que la valeur du maximum
corresponde a la direction de la foliation). En prenant la notation suivante :

Freq+

\ Freq—

Figure V.17 : Notation utilisée pour I'estimation du degré d’assymétrie & partir des roses de

fréquence.

FreqMax

Le calcul consiste en 'opération suivante :

Y. Freq+ =3 Freq—
FreqMaz

DegreSym =

La valeur 0 de ce parametre correspond & une structure parfaitement symétrique.
Les autres valeurs correspondent & une structure assymétrique avec les valeurs
positives : des structures assymétriques a déversement dextre et inversement
pour les valeurs négatives. Les resultats sont les suivants :

]

O
O
O

sl lslalolalalalalsl

Degré de symétrie
hbhbbilhompuwuawn

I q | : | : | ' | . |
1,0 1,5 2,0 2,5 3,0 i

o
o
o
n

Intensité de la déformation

Figure V.18 : Evolution du degré de symétrie des structures avec la déformation

Dans les premiers stades de la déformation, le degré de symétrie présente des
valeurs différentes de 0, ceci correspond & des structures assymétriques dont le
déversement n’a pas d’importance sur cette courbe. La déformation s’exprime
par des bandes de cisaillement. Au dela de lintensité (= 1.5) les valeurs sont
plus homogenes et plus proche de la valeur 0. Ceci s’explique par le fait que la
déformation croissante s’exprime par des structures de plus en plus symétriques,
les structures cisaillantes sont beaucoup plus difficiles & percevoir.
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V.5 Essai de modélisation de 1’évolution tex-
turale

L’interprétation des résultats de I’analyse de texture sous la forme de courbes de
corrélation entre un parametre moyen et la déformation est importante mais elle
n’intégre pas toute I'information que 1’on mesure sur les images. Par exemple on
ne tient pas compte simultanément de deux parameétres (ex taille, excentricité).
La démarche suivante repose sur I’utilisation des outils de I’analyse des données.
La démarche décrite ci-dessus concerne I’analyse des formes texturales.

La base de donnée initiale est constituée pour chaque point de mesure d’un vec-
teur de parametres 3 16 composantes que sont les valeurs Ai (caractéristiques
texturales). Nous avons choisi de considérer cette information afin de visualiser
les contextes classifiés par des formes texturales représentatives et également
afin de comparer le méme type d’informations sans passer par un lissage tel que
le calcul de parametres. Chaque roche est caractérisée par 256 points de mesure.

Deux problémes se posent dans l’estimation d’une corrélation entre une fonction
des parametres initiaux et une mesure de la déformation : :

— trouver une méthode de calcul
— trouver les parametres descriptifs

Les 16 valeurs Ai sont dans un premier temps directement considérées. La mé-
thode d’analyse employée est une Analyse en Composantes Principales , centrée
non réduite. L’analyse de la description des premiers axes factoriels nous permet
de constater les correspondances suivantes :

— Axe 1 : facteur de taille < 0 petite taille > 0 grande taille.

— Axe 2 : opposition entre des formes orientées & droite et a gauche.
— Axe 3 : opposition entre des formes orientées en haut et bas.

— Axe 4 : opposition entre des formes isotropes et orientées.

— Axe 5 : opposition entre des formes orientées a 45° et des formes orientées a
135°.

L’information contenue au niveau des axes 2 et 3 n’est absolument pas signi-
ficative d'un point de vue de la déformation. La différence entre des formes
orientées & gauche et droite ou haut et bas est liée & la position du point de
mesure par rapport aux structures de l'image. Par exemple, si le point de me-
sure se trouve proche ou éloigné d’un contour d’amplitude importante. Plusieurs
solutions s’offrent & nous pour éliminer ces données :

— Obtenir une moyenne des valeurs Ai par direction. Cette solution a été testée
mais non retenue a cause de problémes de lissage de valeurs.

— Recupérer les axes 1, 4 et 5 de 'analyse factorielle. Solution trés difficile car
il faudrait modifier le programme source de SPAD.

— Recalculer les valeurs Ai en opérant une translation du point d’ancrage des
vecteurs (point de mesure sur 'image) au barycentre de la forme textu-
rale. Cette solution un peu plus lourde en temps calcul a été retenue car
elle entraine les moins grandes modifications de forme globale de la forme
texturale.
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Un deuxiéme point constaté est de voir que que les 256 textures de chaque roche
ne sont pas bien regroupées (fig. V.20) ceci signifie que la dispersion de ces
points est aussi importante que la valeur moyenne pour caractériser les textures
globales.

La méthodologie adoptée est alors la suivante :

— Analyse en Composantes principales (ACP)
— Classification Hiérarchique Ascendante (CHA)
— Analyse des Correspondances Simples (ACS)

La base de données fournie a I’analyse des correspondances simples est un ta-
bleau croisant les classes obtenues avec les roches initiales. Chaque élément du
tableau correspond au nombre de points appartenant simultanément & une classe
et une roche donnée.

Les résultats (fig. V.19) sont visualisés en représentant les roches suivant les
deux premiers axes factoriels :

0,655 Ultramylonite F2 Roche peu déformée
0,4
0,2 o
'0 - (m] w =] E a F1
20,2 2 0o Y < 1 s
0.4 Mylonite Orthogneiss
‘0.6 8 T I T | T T I T T T
GG W o Ouinedils 0,0 0.8 _ 4.0 1

Figure V.19 : Visualisation de I’analyse des correspondances simples entre les données de chaque
roche et la classification obtenue par ’analyse des données texture Série de I’Aar.

Les échantillons se placent sur une parabole avec d'un cété les roches peu défor-
mées représentées par des formes texturales de grande taille et peu aplaties et &
Pautre extrémité les roches trés déformées caractérisées par de formes texturales
de petite taille et trés orientées.

Chaque roche est ainsi replacée en fonction de la répartition de ses textures dans
les différentes classes. La courbe permet d’envisager de replacer un échantillon
donné par rapport a cette série. Ces résultats ne sont pas apparus tres stables.
Nous avons eu de bons résultats avec une définition intéressante de la courbe de
corrélation pour les 12 sections acquises au CCETT et de moins bons résultats
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avec les 19 sections acquises par nos soins. La raison de cette non stabilité est
difficile a établir.
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V.6 Conclusions et perspectives

Les techniques présentées permettent de quantifier les modifications structu-
relles d’objets naturels. Deux approches sont traitées : la premiére extrait les
familles d’objets représentatifs du phénomene et quantifie les modifications. La
seconde approche analyse la texture globale de chaque échantillon sans segmen-
ter des classes d’objets particuliers. Les deux techniques employées ne sont pas
exhaustives, nous disposons néanmoins d’une base d’algorithmes d’analyse de
’évolution texturale et structurale des roches.

Les résultats sont a prendre avec beaucoup de précautions compte tenu de la
faible représentativité de notre échantillonnage (deux séries de roches granitiques
déformées) par rapport aux conditions plus générales (composition chimique,
minéralogique, conditions de déformation, etc...).

Les différents résultats obtenus se correlent avec les conclusions des études réa-
lisées sur ces roches [Marquer [87]] [Gapais [87]]. L’analyse de ces roches nous
permet donc de controler les résultats des différents algorithmes. Par la suite les
traitements utilisés peuvent étre employés en vue d’une localisation spatiale ra-
pide des zones de transition importantes de la déformation ainsi que ’analyse du
comportement de phases minérales particuliéres (comportement fragile-ductile,
passage orthogneiss-mylonite, etc...).

Néanmoins avant toute estimation d’une mesure de la déformation a travers
’analyse des modifications structurelles ou texturelles d’un échantillon, il faut
s’assurer que la déformation s’exprime par des modifications visibles et mesu-
rables. Il faut ici rappeler les limites du traitement de l'image : a partir du
moment ou un ceil sur une image statique ne percoit pas de différence il faut
s’attendre a de mauvais résultats des algorithmes. Ceci pouvant servir de test
sur I’emploi de certaines images en vue de traitements numériques.

Nous résumons ici les différents points dont il faut tenir compte dans toute
analyse future et emploi des méthodes :

—-Avoir des conditions d’acquisitions identiques (indispensable mais pratique-
ment impossible & réaliser).

— Tenir compte de 1’échelle de mesure sur les échantillons, & la fois pour com-
parer les résultats ( aux données géologiques) et pour connaitre la représen-
tativité d’un échantillon par rapport au phénoméne que I’on désire mesurer.
Sur ce point les conditions de notre analyse ne sont certainement pas res-
pectées. Par exemple, les roches trés déformées nécessiteraient une étude a
une échelle plus petite (lame mince).

— Prendre plusieurs échantillons par station de mesure afin d’éliminer un effet
de mesure locale ou faire une absolue confiance a son experience.

— L’utilisation de I’analyse des données doit étre faite avec précautions. L’in-
terprétation est parfois délicate, c’est pourquoi il faut dans la mesure du
possible connaitre la nature des variables employées afin de contréler cer-
taines corrélations et leurs significations.

En ce qui concerne les perspectives de ce travail, elles se situent principalement
autour des themes évoqués :
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— Vérifier les résultats et conclusions en appliquant les algorithmes a d’autres
séries de roche.

— Analyser les problemes de corrélation multiscalaire.
— Développer des méthodes d’analyse de la symétrie des structures.

— Controler et analyser les dépendances entre études géologiques et évolution
de texture ou d’objets.

.....

158



Chapitre VI

CONCLUSIONS

La quantification des modifications structurales intervenues au cours de la dé-
formation progressive de roches granitiques a été ici abordée par le biais du
traitement de I’image numérique. L’approche générale d’analyse se situe dans le
cadre d’une caractérisation texturelle de sections rocheuses. Un ensemble d’ou-
tils de traitement d’image a été présenté.

La nature particuliere des objets étudiés justifie une division de I’analyse en
deux classes :

— Une approche structurelle : certaines catégories d’objets sont plus aptes 3
caractériser une évolution structurale des roches (clastes, traces de plans
de foliation). Le schéma comprend une segmentation des objets au sein de
I’image initiale, les algorithmes utilisés allant de la simple binarisation de
'image & des traitements plus complexes d’extraction de contours. La ca-
ractérisation des objets extraits s’opére par le calcul d’une liste d’attributs :

« Attributs globaux : granulométrie, dispersion, rose de fréquence.

x Attributs locaux : chaque objet est isolé et caractérisé par un ensemble
de parametres géométriques associés a sa morphologie ainsi que par des
parametres statistiques sur la fonction de luminance sous jacente aux ob-
jets. ;

Ce calcul d’attributs constitue I’avant derniére étape d’une analyse compre-
nant outre ’étape de segmentation des objets, un certain nombre de phases
d’amélioration du signal image initial ainsi que des images d’objets segmen-
tés (élimination de bruits, de défauts d’acquisition). Ces opérations sont
réalisées par le biais de différentes techniques de filtrage et d’opérations de
morphologie mathématique.

— Une approche statistique : la section rocheuse ou tout autre objet peut
contenir des informations globales caracteristiques de sa texture. L’analyse
utilise alors toute I’information de 'image sans chercher & segmenter une
catégorie d’objets particuliere. Les mesures permettent de caractériser la
fonction de luminance au sein d’une fenétre locale glissante sur 'image.
Les attributs calculés soulignent les propriétés liées aux orientations préfé-
rentielles, aux densités locales, aux probabilités de répartition des niveaux
de gris et permettent de caractériser la texture globale par des parametres
moyens.




L’interprétation des multiples données issues du traitement de I’image est
réalisée par le biais de I’analyse des données. Les techniques d’analyse facto-
rielle multiple nous ont permis de sélectionner les paramétres exprimant une
information non redondante. L’analyse des correspondances multiples et la
classification hiérarchique fournissent ensuite les bases d’une interprétation
de résultats.

L’ensemble de ces schémas est utilisé suivant deux applications particuliéres :

— Une segmentation de zones par critéres de texture. Un schéma d’analyse et
de segmentation de zones sur critéres de texture est proposé. Le corps du
modele repose sur ’extraction et la caractérisation par 1 vecteur d’attributs
de contextes locaux homogenes. La méthode se scinde alors en deux étapes.
La premiére est un apprentissage des propriétés de 'image. Le resultat se
présente sous la forme d’une classification de ces propriétés. La seconde étape
est une simple affectation des vecteurs d’attributs calculés pour chaque point
a la classe la plus proche.

Le modele permet de segmenter une image sur des critéres de texture sans
intervention. La segmentation initiale de fenétres et leur caractérisation est
un processus automatique. L’analyse des données fournit un ensemble de
résultats permettant de déterminer automatiquement le nombre de classes
tout en laissant le choix possible (arbre de classification). La visualisation
des classes et le contréle sur les résultats s’opérent grace a des manipulations
simples (visualisation en fausses couleurs, contours de classe).

— Une caractérisation de I’évolution de la texture des roches associées & une
déformation progressive. L’application de ’analyse texturale concerne ’ana-
lyse de I’évolution structurale de roches granitiques déformées. L’ensemble
des résultats des techniques est présenté. Le contrdle de ces résultats s’opere
par la comparaison avec des données géologiques (mesure de déformation,
mesures physico-chimiques, etc..) realisées sur ces roches [Marquer {87]] [Gapais [87]].

L’ensemble des techniques développées fournit au géologue un ensemble
d’outils permettant :

» De segmenter et de caractériser une population d’objets d’intérét. Dans
’exemple traité, la segmentation des populations de clastes Feldspathiques
et des traces de plans de foliation souligne I’évolution de la structure de la
roche. Les résultats montrent que certaines transitions physico-chimiques
mesurées par les techniques géologiques (ex : changement de phase mi-
néralogique correspondant & une modification de comportement fragile-
ductile) sont appréciables par les outils développés.

x On peut également quantifier par analyse d’images différents paramétres
caractéristiques de I’évolution texturale des roches déformeés (développe-
ment d’orientations préférentielles, homogénéité, anisotropie, etc...). L’évo-
lution de ces différents paramétres traduit les changements de mécanismes
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de déformation. Une détection des modifications de ces mécanismes est
donc envisageable. Le contréle des traitements de cette étude par une
mesure de la déformation et les corrélations observées nous permettent
d’estimer une mesure de la déformation.

% Un certains nombre d’autres mesures (fastidieuses manuellement) sont
également réalisables sur ces objets (mesure de connexité, étude des rela-
tions entre éléments, etc...).

Cette étude, sans étre exhaustive sur les méthodes employées fournitau géo-
logue structural un outil puissant d’investigation.

Le développement d’outils de traitement d’image appliquées aux objets géo-
logiques est en pleine phase d’extension. Notre étude rentre dans un cadre
de développement et de tests d’outils d’investigation pour le géologue. Les
perspectives de travail sont nombreuses :

+ Interpréter les résultats des traitements sous un aspect plus géologique,
c’est & dire comprendre en quoi les modifications texturelles des roches
sont significatives de processus physico-chimiques,

« Valider lés outils développés sur d’autres séries de roches,

« Utiliser les méthodes dans d’autres contextes géologiques et notamment
développer d’autres outils d’analyse d’images aptes a résoudre certains
problémes géologiques liés par exemple a la modélisation analogique avec
développement d’algorithmes de détection de champs de vitesse, d’analyse
de la déformation et d’estimation de relief,

« Interfacer de maniére plus quantitative le savoir faire des géologues avec
l’approche image traitée (base de données, systemes experts, etc...).
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Excentricité|Ecartype T... | Par forme degre sym Sigma S Lal La3
1 1,34 43 9,34 2,25 0,23 1,39
2 1,59 33 7,04 -0,74 0,32 1,54
3 1,56 44 8,34 -1,05 0,42 1,75
4 2,15 25 9,06 4,5 1,11 4,49
5 1,68 33 8,09 -0,34 1,18 5,28
6 2,07 29i 8,06 23 1,2 5,4
7 1,93 38 6,91 0,57 1,21 5,46
8 1,93 28 6,12 3,6 1.3 6,12
9 2,87 16 6,31 -0,97 1,4 7
10 3,16 18 6,05 1,59 1,5 7,9
11 2,31 23 6,03 09 1,67 9,77
12 2,24 26 6,1 0,15 1,81 11,91
13 3,05 19 6,19 -0,94 1,92 14,42
14 3,67! 9 6,95 2 2,05 17,42
15 4,65 10 7,371 -0,96 2,23 23,02
16 3,31 16 7,32 -1,9 2,4 28
17 3,04 13 7,54 -091i 2,6 47
18 4,23 6 9,17 0,67 3,18 79,27
19 5 3 - 21 0,517 ? :

Paramétres de texture calculés pour les roches de 1'Aar. Les numéros corespondent
aux indices des images. Les deux derniéres colonnes indiquent l'intensité de
déformation mesurée sur enclaves, d'aprés Marquer [87].

Rap Exc |Ecart teta|Par forme| Sigma s
1 1,322 40 11,6 0,2
2 1,26 45 7,07 1,3
3 1,69 35 7,51 1,3
4 2,57 32 7.59 : 1,32
5 1,66 .34 5,53 : 1,34
6 2,05 30 6,5 1.5
7 2,4 31 7.8 1,63
8 2,32 27 6,8 1,7
9 2,97 21 6,41 1,85
10 2,77 19 53 1,9
11 4,06 11 53 2,45
19 5,45 5 9,34 2,9

Parametres de texture calculés pour les roches du Gothard. Les numéros corespondent
aux indices des images. La derni¢re colonne indique l'intensité de déformation mesurée
sur enclaves, d'aprés Marquer [87].




Taille pix Rap Exc |Ecartype Teta moy |[Teta sect |[Ecart T cl

1 268 1,51 37: 136 180
2 283 1,48 40 141 186
3 495 1,48 43 132 180
4 165 1,35 42 151 180
5 198 1,42 39 156 190
6 279 1,35 41 155 180
7 254 1,25 46 163 187
8 167 1,38; 43 167 180
] 166 1,89 32 166 183
10 178 1,75 35 165 178
11 172 1,99 33 169 182
12 187 1,77 33 161 178
13 145 1,76 36 168 180!
14 123 1,88 30 164 183
15 155 2,62 24 173 180
16 102 2,36 28 167 183
1.7 145 1,62 36 161 174
18 62 1,39 43 156 180
19 27 42 21 175 180

Paramétres calculés sur les clastes feldspathiques pour les roches de 1'Aar. Les numéros

corespondent aux indices des images. Taille pix = Taille des clastes en pixels;

Rap Exc = Rapport d'Excentricité des clastes; Ecartype = Ecartype sur l'orientation du .
moment d'inertie principal; Teta moy = Orientation moyenne des clastes; Teta sect = Orientation
moyenne de la section (d'aprés les mesures sur texture locales); Ecart T cl = Ecart entre

l'orientation moyenne des clastes et la foliation.

AXE 1|AXE 2|AXE 3

1 0,46 0,31 0,15
2 0,27 -0,21 0
3 0,32, 0,01 0,18
4 0.4 0,26 -0,24
5 0,45 0,38 -0,05
6 0,42 0,12 0,21
7 0,33 0,14 0,04
8 0,17 -0,1 0,06
9 0,12 0,1 -0,55
10 0,15 -0,11 0,28
11 -0,07; . -0,16 -0,12
12 0,1 -0,05 -0,12
13 -0,12 -0,11 0,197
14 0,01 -0,09 -0,13
15 -0,44 0,09 0,29
16 -0,3 -0,2 -0,09
17 -0,22 -0,23 -0,06;
18 -0,72 0,1 -0,06
19 -1,39 0,53 0,03

Coordonnées des 19 échantillons de 1'Aar suivant les trois premiers axes
factoriels. L'analyse factorielle ACP est réalisée sur 200 points d'analyse
par section et 16 vecteurs Ai recentrés par point. Aprés classification

le résultat est analysé par une Analyse des Correspondances Simples sur
un tableau croisant les effectifs des échantillons et des classes.
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RESUME

Le développement récent des techniques informatiques d'imagerie numérique
permet désormais une utilisation de ces méthodes en géologie. Un ensemble
d'outils de traitement d'image est proposé dans le cadre d'une application a la
quantification des modifications structurelles intervenues au cours de la déformation
progressive de roches granitiques. Deux types d'approches sont développées :

. Une approche structurelle : les objets significatifs de I'image (ex : clastes,
traces de bandes de déformation) sont automatiquement segmentés puis
caractérisés par des attributs (granulométrie, dispersion, rose de fréquence,
etc ...).

. Une apﬁroche statistique : I'analyse utilise toute l'information de l'image sans
chercher & segmenter une catégorie particuliere d'objets. Les attributs -
permettent de caractériser les propriétés liées aux orientations .
préférentielles, densités locales, etc...

Les données issues des traitements sont ensuite analysées a l'aide des
techniques d'analyse factorielle et de classification. Deux applications sont
présentées :

. Une segmentation automatique d'images par critére de texture.

. Une caractérisation de I'évolution de la texture de roches granitiques en
fonction de la déformation progressive.

Les résultats montrent en particulier que certaines transitions
physico-chimiques mesurées par des outils géologiques (ex :
transformations minéralogigues. transitions fragile-ductile,
changements de mécanismes de déformation) se marquent sur les

textures des roches et peuvent étre quantifiées par les outils
développés.

Mots clés : Analyse d‘ima(ge, Tecture, Morphologie mathématique,
Déformation, Granite.
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