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INTRODUCTION

Comment d'une “simple’ cellule arrive-t-on a des organismes vivants aussi différents que
labactérie et I’ é&re humain ? Qu’est ce qui caractérise un organisme vivant ?

Ces questions ont trouvé des réponses dans les progrés extraordinaires de la biologie
moléculaire durant les cinquante dernieres années. Comprendre les mécanismes
fondamentaux, telle a été |’ opportunité proposée par la découverte de la structure de I’A.D.N
(Acide DésoxyriboNucléique) et de son réle de support de I'information génétique. La
molécule d’ADN, composante essentielle de toute cellule vivante, renferme un code qui
détermine toutes structures et toutes activités des étres vivants par le biais de la séquence des
acides aminés des protéines. Par vulgarisation, ce code est assimilé & un “code-barre” des
matieres vivantes.

L’impact de cette découverte en biologie est comparable a la révolution déclenchée par les
lois de Newton en physique. Aujourd’ hui, nous savons comment les genes, segments des
molécules d’ADN, déterminent et transmettent a leur “descendance’ les caractéristiques de
chaque organisme et comment ils commandent la fabrication des protéines, ééments
constitutifs des étres vivants.

Cette seconde moitié du XX€ siécle a vu une avalanche de découvertes fondamentales:
I’ élucidation de la structure en double hélice de lamolécule d’ ADN, la découverte de I’ A.R.N.
(Acide RiboNucléique) messager, le déchiffrage du code génétique... Ces travaux n’ont
marqué gu’ une premieére phase et certains prédirent méme un ralentissement de la découverte
pour les années 1965-1970. En fait, |’ étude approfondie de systemes biologiques de plus en
plus complexes n’a cessé de progresser grace a une impressionnante avancée des méthodes et
des techniques. La plus spectaculaire a été sans doute I’ avenement du génie génétique, qui a
offert aux biologistes une méthode quasi-générale pour isoler et purifier des génes spécifiques,
donc les analyser et les manipuler a des fins cognitives et productives.

Il est apparu trés vite nécessaire de développer des outils permettant d' assister et d’ aider au
mieux le biologiste. Déslors, I’ outil informatique a commencé a pénétrer dans les laboratoires
de biologie. Sans les progreés et I’ utilisation de I’informatique, certaines étapes nécessaires a
I’obtention de la sequence d’ ADN seraient si fastidieuses qu’elles freineraient notablement
I’ avancée des recherches.

Une séguence est traduite par une suite de bandes. C’ est I’ ordre spécifique des bandes entre
elles qui définit la séquence. A I'heure actuelle, deux types de méthodes de lecture de
seguences sont rencontrés dans les laboratoires, les deux différant par I’instant ou est réalisée
I’acquisition de données. La premiére fait appel a une méthode, dite “temps différé”, en
réalisant un cliché radiographique de la séquence traitée (autoradiogramme). Le cliché est
ensuite lu manuellement ou a I’aide de procédés semi-automatiques (crayon sonique...). La
seconde, plus récente, dite “temps réel”, permet de lire directement I’ ordre d’ apparition des
bandes. Cette derniére méthode permet d’ entrevoir une automatisation compléte du procédé de
seguencage. Les termes de méthodes de séquencage “automatiques’ ou “semi-automatiques’
se distinguent par |’ étape de saisie des données selon qu’il y a ou non I’intervention humaine.

Quelle que soit laméthode, le souci majeur est la fiabilité des résultats obtenus. Dans le cas
d’un procédé en temps réel, lafiabilité des données est plus directement liée au nombre de fois
gue la méme séquence est analysée. Dans ce dernier cas, |’ obtention rapide d’un fragment de
segquence nécessite la mise en paralléle de plusieurs machines d'ou un frein financier
important. Dans le cas des séquenceurs semi-automatiques, la fiabilité est liée directement a
I’ opérateur et a sa concentration. La méthode semi-automatique présente I'inconvénient de
I'intervention humaine, mais elle possede I'avantage de pouvoir effectuer la lecture des
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INTRODUCTION

données en temps différé par |’ existence de I’ autoradiographie. Le séquencage n’est plus le
fruit d'un procédé itératif mais de I’ expertise de |’ opérateur. Cette derniére notion permet de
diminuer le nombre de séquencages pour atteindre une fiabilité au moins égale aux autres
méthodes.

Afin de diminuer le temps de saisie, les colts et d’augmenter la fiabilité des résultats, la
collaboration entre notre domaine de compétence, le traitement numérique des images, et la
biologie moléculaire, nous a conduit dans la voie de la lecture automatique des
autoradiographies par des méthodes de vision par ordinateur.

A I’heure actuelle, aucun procédé complet et totalement fiable n’ existe sur le marché. Afin
de diminuer le taux d’erreur des logiciels existants, le travail de ces dernieres années a été
d’améliorer la qualité des autoradiographies tout en accélérant le temps de fabrication de
celles-ci. L’ étude proposée par la société GENOMIC et soutenue par la Région Rhone-Alpes
trouve sa justification dans la nécessité d’ accroitre la fiabilité et la rapidité de la saisie des
données en incluant, par I’exploitation de I'image, une certaine expertise afin de s’ adapter a
diverses situations décrites ci-apres.

Du point de vue du traitement numérique des images, les motifs a localiser (bandes) sont
modélisés par des structures globalement fines et alongées d orientation et d’intensité
variable. Les méthodes de fabrication et d' acquisition des autoradiographies produisent des
images bruitées. La stratégie adoptée, comporte une étape de filtrage afin d’éliminer le plus
grand nombre d’ artefacts puis une phase d’ analyse de I’image pour |’ obtention de la séquence
de bandes.

En régle générale, dans un contexte industriel, le bon fonctionnement des méthodes
d’analyse ou de reconnaissance des formes dans une image est régi par deux contraintes: la
rapidité et la simplicité. Ces exigences requiérent des images de trés bonne qualité. Dans le
cadre des images naturelles (échographie, radiographie X, vues aériennes...), elles sont
tributaires du systéme de fabrication et sont souvent peu contrastées et bruitées. Le préfiltrage
est nécessaire afin de réduire les artefacts et de conserver les structures pertinentes,
I’expression de ce compromis étant a rattacher a la dépendance existant entre la nature de
I'information recherchée indissociable de |a nature des traitements.

De par leur facilité d’implémentation et d étude, les filtres linéaires ont été largement
utilisés puis ont été quelque peu supplantés par les filtres non linéaires présentant un meilleur
compromis entre la réduction de bruit et la conservation de I'information utile. Parmi ces
opérateurs non linéaires, lafamille des filtres d’ ordre a largement été étudiée dans le domaine
du traitement de la parole et de I'image. Les bandes sont des motifs fins qu’il est nécessaire de
préserver. Leurs orientations étant variables, nous nous intéressons a des structures de filtrage
d’ordre et de traitements directionnels afin de conserver toutes les structures pertinentes.

Le mémoire est organisé en cing chapitres. Dans le chapitre 1, aprés avoir introduit
guelques notions biologiques, nous présenterons la méthode de fabrication des
autoradiographies de séquences d’ADN. Ceci nous conduira a une description des
caractéristiques rencontrées dans ce type d’' image.

Nous proposerons dans le chapitre 2 des opérateurs susceptibles de répondre au probléme
d’estimation d'orientation locale et plus particuliérement, le filtre d ordre directionnel
adaptatif.
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INTRODUCTION

Les performances de I’ estimation d’ orientation, pour divers opérateurs directionnels, seront
étudiées au cours du chapitre 3. D’autres propriétés et performances du filtre directionnel
seront analysées dans lechapitre 4.

Enfin, une chaine de traitement des autoradiographies de séquences d’ ADN est proposée
dans le chapitre 5. Les opérateurs utilisés sont dérivés des opérateurs directionnels étudiés au
cours des chapitres précédents.

Les autoradiographies de séquences d’ ADN nous ont été fournies par la société GENOMIC.
La plupart des images naturelles sont issues de la banque de données du CNRS (GdR 134,
Traitement du Signal et Image).
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CONTEXTE DES TRAVAUX
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CHAPITRE | - CONTEXTE DES TRAVAUX

Apres un bref exposé de quelques notions de biologie, nous nous intéresserons aux
différentes méthodes de séquencage de I’ ADN et plus particuliérement ala méthode de Sanger
qui fournit une image autoradiographique de séquence d’ ADN.

Dans un second temps, nous dresserons l'inventaire des caractéristiques de ces
autoradiographies de sequence d’ ADN &fin de justifier le choix des opérateurs de traitement
d’image proposés ultérieurement.

1-NOTIONSBIOLOGIQUES

Sans aucun doute, les progres fondamentaux de la biologie moléculaire sont intimement liés
aux découvertes du réle de lamolécule d ADN en tant que support de I’information génétique
par Avery et ses collaborateurs[AVE-44], de sa structure en double hélice et de son processus
de réplication par Watson et Crick| WAT-53]. Dans e méme temps, de nombreux travaux ont
précise le réle messager de lamolécule d’ ARN par laguelle I'information génétique de I’ ADN
est traduite en protéine.

C'est a partir de ces découvertes, que les biologistes passaient de I’ étude des protéines a
celledeI’ARN puisal’ ADN plus stable chimiguement. Dans ce qui suit, nous partirons de la
structure de I’ ADN jusqu’ al’ obtention de I'image autoradiographique. Ldigure 1.1 illustre le
principe de I'obtention de [|'autoradiographie. Les différents points seront décrits
ultérieurement.

| | ADN initial

Q Fragmentation

]
N e —
]

Q Clonage

ADN fragmenté <~ Amorce N -

ffdaéggﬁ?és Q Electrophorése (gel de polyacrylamide)
décroissante A C G T
A
C
G
T . .
T Autoradiographie
G
A
v G

\/ Séquence

Figure |.1: Schémade principe de |’ obtention de I’ autoradiographie
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CHAPITRE | - CONTEXTE DES TRAVAUX

1.1 - Structure del’ Acide DésoxyriboNucléique (ADN)

D’ aprés le modéle de Watson et Crick| WAT-53], lamolécule d ADN est une double hélice
composée de deux brins enroulés reliés par des segments (figure 1.2.8). Les brins sont formés
par |’ alternance de sucres (S) et de groupes phosphates (P), tandis que les segments sont
formés de bases azotées. La réunion d’ une base azotée, d’ un sucre et d’ un groupe phosphate
est un nucléotide. 11 existe quatre bases azotées constituant la molécule d’ ADN: ladénine (A),
lathymine (T), laguanine (G) et lacytosine (C).

Watson et Crick ont montré que I’ adénine s associait toujours avec la thymine ainsi que la
guanine avec la cytosine, ce qui adonné lieu alaloi de couplage des bases azotées illustrée par
lafigure 1.2.b. Les bases adénine et thymine se trouvent alors en quantité identique ainsi que
les bases guanine et cytosine.

Chague paire de bases azotées A-T ou G-C est réunie par des liaisons hydrogéenes. La force
de ces liaisons est égale a environ un vingtieme de celles des autres liaisons de la molécule.
Elles représentent, donc, un “point faible’” a chague segment de la molécule. Dés lors, la
molécule peut étre sectionnée par son centre en deux parties, mettant a nu les bases azotées.
Lors de la réplication de la molécule d’ ADN, la double hélice initiale se sépare en deux brins
simples complémentaires. Par la loi de couplage et la présence de nucléotides libres portant
chacun une base azotée, deux nouvelles double hélices d’ ADN sont créées, identiques a la
molécule parente.

Adénine Thymine
GC
Guanine Cytosine

Désoxyribose (Sucre) ~ Phosphate

Figure1.2: a) Structure générale de |’ ADN suivant le modéle de Watson et Crick, b) Loi de
couplage des bases azotées
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CHAPITRE | - CONTEXTE DES TRAVAUX

1.2 - Structure del’ Acide RiboNucléique (ARN)

L’ARN est un autre constituant de la cellule. Sa structure differe de celle de I'’ADN par
guelques points. Généralement, I’ARN est constitué d’une chaine hélicoidale unique bétie
d’une répétition de nucléotides (phosphate, sucre et une base azotée). La seconde différence
réside dans le type de sucre qui n'est plus le désoxyribose mais le ribose. Enfin, I’ARN
contient, aussi, quatre types de bases azotées mais on trouve luracile (U) a la place de la
thymine. Comme la thymine, I’ uracile ne pourra se lier qu’avec I’ adénine.

1.3 - Lecode génétique
Le géene correspond a une ségquence de bases azotées représentant sous forme de code la
combinaison particuliere d’ acides aminés dont est constituée la protéine.

L’ enchainement des bases azotées le long de la molécule d ADN définit ce message codé
nécessaire ala synthése de toutes les protéines d’ un organisme. Cependant, I’ ADN est localisé
dans le noyau d’'une cellule alors que les protéines sont synthétisée dans |le cytoplasme de la
cellule (figure 1.3). Ceci implique un mécanisme de transcription associé a un mécanisme de
transport de I’information génétique du noyau vers le cytoplasme.

Noyau

/ GGCTAG

ADN Phase 1

C Negmame

ARN messager _ GGCUAG

Cytoplasme

ARN messager (ARNm)
+

ARN de transfert (ARNt)

CCGAUC]

Acide aminé @ @

Figure 1.3: Mécanisme de la synthese des protéines.Phase 1: ouverture de la double hélice;
Phase 2: synthése de la molécule d ARNm contre la matrice d ADNPhase 3: traduction de
I’ ARNmM en séguence acides aminés grace al’ ARNt.

Sans entrer dans le détail de la synthese des protéines, nous pouvons rappeler que dans une
premiére phase, les deux brins de I’ADN se séparent sur une partie de sa longueur. Dans une
deuxieme phase, les bases de I’ ARN se joignent aux bases d' une des branches de I’ ADN mises
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CHAPITRE | - CONTEXTE DES TRAVAUX

a découvert. En respectant la loi de couplage des bases azotées, I' ARN polymérase (enzyme)
permet la copie des basesde |’ ADN afin de former I’ ARN messager (ARNm), c'est laphase de
transcription.

Exemple:
La séquence:
ADN: AAGTGCCGCTAAAGC

se retrouve dans la séquence compl émentée:
ARN: UUCACGGCGAUUUCG

L’ARN, ainsi formé, quitte le noyau pour le cytoplasme en transportant une copie du
message complémenté de |’ ADN. Les deux brins d’ ADN se réunissent a nouveau.

Lors de la troisiéme phase, dans le cytoplasme, e message de I'’ARNm est traduit par le
ribosome (organite du cytoplasme permettant la synthése des protéines) avec des ARN de
transfert (ARNLt). Le code est aors constitué de triplets de bases azotées appel éscodons. Ceci

permet d’ écrire 64 (4) codons différents sachant qu’il n’existe que 20 acides aminés distincts,
C' est la phase detraduction.

Exemple:
La séquence:

ARN: UUCACGGCGAUUUCG
Se décompose en cing codons:
UUC, ACG, GCG, AUU, UCG

Le codon correspond a un mot codé servant a désigner un acide aminé. Une table de
traduction (tableau 1.1) permet |’ obtention de I’acide aminé en fonction du codon de la
sequence d’ ARNm.

Exemple:
Les cing codons:

UUC, ACG, GCG, AUU, UCG
donnent la séquence protéinique suivante:
Phénylalanine, Thréonine, Alanine, Isoleucine, Sérine

218me position
1% position u C A G 3™ hosition
Phénylalanine Sérine Tyrosine Cystéine ]
U Phénylalanine Sérine Tyrosine Cystéine C
Leucine Sérine Stop Tryptophane A
Leucine Sérine Stop Tryptophane G
Leucine Proline Histidine Arginine U
c Leucine Proline Histidine Arginine C
Leucine Proline Glutamine Arginine A
Leucine Proline Glutamine Arginine G
Isoleucine Thréonine Asparagine Sérine u
A Isoleucine Thréonine Asparagine Sérine C
Isoleucine Thréonine Lysine Arginine A
Méthiodine (ou stop) Thréonine Lysine Arginine G
Valine Alanine Acide asparatique | Glycine U
G Valine Alanine Acide asparatique | Glycine C
Valine Alanine Acide glutamique | Glycine A
Valine Sérine Acide glutamique | Glycine G

Tableau |.1: Table de traduction codons/acides aminés
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CHAPITRE | - CONTEXTE DES TRAVAUX

2- SEQUENCAGE DE L’ADN

Une des méthodes pour étudier le génome consiste, dans un premier temps, en I’isolement
du fragment de lamolécule d’ ADN a étudier, dans un deuxiéme temps en sa multiplication par
clonage pour finalement déterminer sa séquence en bases. L’ étape de séquencage est suivie
d’ une étape d’ assemblage des séquences relatives a une méme molécul e afin de la reconstruire
entierement.

2.1 - Isolement et clonage des genes

Lafragmentation de |’ ADN est obtenue par |” action d’ enzymes de restriction qui coupent la
molécule d’ ADN de fagon spécifique. Ces fragments peuvent contenir quelques centaines a
guelques milliers de bases azotées.

Afin dobtenir une grande quantité du fragment d’ADN a I'état pur (présent en petite
quantité dans une cellule), il est nécessaire de pouvoir le multiplier, ¢’'est la phase de clonage.
Cette technique est réalisable, car le transfert d ADN entre différents organismes est possible.
Lasimilarité de structure des ADN s étend aux bactériophages (virus infectant les bactéries) et
aux plasmides (petite molécule circulaire d’ ADN bactérien). Le fragment ainsi isolé est inséré
dans un plasmide (figure 1.4).

s Plasmide
R Coupé par une enzyme de restriction
% -
'~ \ -

W fragment &’ ADN & analyser

Figurel.4: Insertion d'un fragment D’ ADN dans un plasmide héte

Cette nouvelle molécule hybride est a ors introduite dans une bactérie pour y étre répliquée.
On obtient alors un grand nombre de clones desquels I’ ADN a étudier est extrait (utilisation
des enzymes de restriction). |l reste a déterminer |a séquence des bases azotées en utilisant des
techniques de séquencage nucl éotidique.

2.2 - Séguencage par la méthode de Sanger

A I"heure actuelle deux méthodes de séquencage d’ ADN sont devenues des standards en
biologie moléculaire, la méthode chimique de Maxam et GilbertfM AX-77] et la méthode
biologique de Sanger [SANG-77]. Ces deux méthodes supposent deux conditions: la sélection
de petits fragments d’ ADN et e marquage de certains nucléotides par des transferts radioactifs
ou fluorescents. De ces deux méthodes, celle de Sanger est la plus simple, la plus rapide et la
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CHAPITRE | - CONTEXTE DES TRAVAUX

plus couramment utilisée actuellement.

Une fois le clonage réalisé, I’ ADN double brin est dénaturé pour obtenir un simple brin.
C’est apartir du simple brin, appelébrin-matrice, que la séquence est reconstruite. Ce simple
brin contient le fragment a analyser. La manipulation (figure 1.5) consiste en la copie du brin-
matrice par |’action d’ ADN polymérase dans un milieu contenant des bases libres et des
inhibiteurs. L’ ADN polymérase sait copier I’ ADN simple brin maisil abesoin d ADN double
brin a son point de départ (amorce).

- T

Position

R B B e I e e

égﬁgﬁﬁﬁppgq

Figure |.5: Principe de séquencage par |a méthode de Sanger

Amorce
arrétée apres
5 nucléotides

Une fois la séquence amorcée, I’ ADN polymérase prolonge la chaine au dela de I’ amorce,
elle gjoute A, G, C ou T selon le brin-matrice en suivant laloi des bases complémentaires.

Afin de pouvoir répertorier les positions pour chaque base, |’ opération est réalisée sur
guatre échantillons afin de permettre une réaction spécifique aux quatre types de bases azotées
A, G, C et T en gjoutant une petite quantité d’inhibiteurs complémentaires afin de stopper la
croissance de la chaine. Lafigure I.5 illustre le processus de |ocalisation pour les bases C avec
un inhibiteur G. Pour chaque type de bases, on obtient alors un grand nombre de chaines de
longueurs différentes se terminant toutes par le méme nucléotide.

Afin de pouvoir évaluer la longueur des molécules synthétisées et de les classer, une
électrophorese est réalisée pour les quatre échantillons. Chaque échantillon est déposé dans un
espace laissé libre par e peigne (figure 1.6). Sous I’ action du champ électrique, les fragments
d’ADN migrent dans un gel de polyacrilamide maintenu entre deux plaques de verre. Dans les
mailles du gel, les plus petites molécules se déplacent rapidement alors que les plus longues se
meuvent lentement.
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CHAPITRE | - CONTEXTE DES TRAVAUX

Vue éclatée

T P <

Plaquesdeverre— | |

- Gel de polyacrilamidﬂ:‘ﬂ ?®

Figure |.6: Schémade principe de |’ appareil d’ électrophorese pour le séquencage de I’ ADN

Vue de profil

La séparation est obtenue en fonction de leur taille et un diagramme est formeé (figure 1.7). 11
est constitué de canaux paralléles et de bandes. L’ ensemble des quatre canaux correspond a
une matrice (template). Ces diagrammes sont visualisés sur un film sensible aux rayons X,
I’ autoradiographie (autoradiogramme) de gel de séquence d’ ADN. Lalecture de la séguence se
fait immédiatement, en partant du bas (chaines les plus courtes) vers le haut du gel (chaines les
plus longues) sachant que, théoriquement, il N’y a qu’ une bande et une seule sur une ligne.

Canaux 1
relatifsauxﬁ»_-'_ — = F\Peigne

4 bases azotées

Bandes révélatrice de la position
d’ une base azotée dans
lamolécule d’ ADN

1/RILR
‘.1

Figure |.7: Extrait d’ une autoradiographie de gel de sequence d’ ADN

2.3 - Séquencages semi-automatiques et automatiques

La mise en oeuvre des techniques de ségquencage a conduit a I’ explosion du nombre de
sequences d’ADN. A I'heure actuelle, la taille de GenBank (base de données relatives aux
nombre de séquences d’ ADN) double tous les 21 mois environ (figure 1.8).
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a) Evolution du nombre de séquences b) Evolution du nombre de paires de bases

Figure 1.8: a)Evolution du nombre de séquences déterminées et disponibles. b) Evolution du
nombres de paires de bases associ ées (Source GenBank)

De tels résultats montrent la nécessité d’ utiliser I’ outil informatique pour le traitement et
I’analyse d’ un aussi grand nombre de données. Cet outil est 1a seule solution permettant d’ agir
rapidement et convivialement pour des taches telles que la mémorisation, |’ acces et I’ analyse
de données. Cependant, la saisie reste une étape longue pour le biologiste. Des efforts ont été
faits pour fournir une aide au séquencage, soit par des méthodes semi-automatiques, soit par
des méthodes automatiques.

2.3.1 - M éthodes semi-automatiques

Toutes les méthodes semi-automatiques ne fournissent qu'une aide a la lecture des
autoradiographies de séquence d’ ADN par I’intermédiaire d’ outils de localisation manuelle tel
gu’un curseur (“souris’) ou un crayon sonigque. Quel que soit I’ outil, le principe reste le méme
et il est nécessaire de le paramétrer en repérant la position des canaux. Les bandes sont aors
pointées par I’ opérateur. Elles sont enregistrées et authentifiées en fonction de leur position
relative par rapport a celle des canaux. Ces méthodes, encore couramment utilisées, restent
longues et fastidieuses pour les opérateurs. L’autoradiogramme est lu deux fois, par deux
opérateurs différents.

2.3.2 - M éthodes automatiques

Actuellement, il existe deux approches de I’automatisation du séquencage. La premiére
consiste a automatiser |’analyse de |’ autoradiographie, préalablement numérisée. La seconde
consiste asaisir directement I’information nécessaire ala construction de la séquence lors de la
migration des bases dans le gel. Dans les deux cas, il est nécessaire de reconstruire la séquence
entiere par un traitement informatique des données saisies

La seconde méthode, bien que totalement automatique, n’en est pas moins imprécise. Du
fait de son traitement en “temps réel”, il n’est pas possible d'agir sur la séquence directement
car il 'y apas detrace visible de la position des bandes. De ce fait, afin d’ obtenir des résultats
convenables, il est nécessaire de reproduire la méme expérience plusieurs fois.
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Quelle que soit latechnique utilisée, laviabilité d’ une méthode se mesure par lafiabilité des
résultats obtenus. Le taux d’ erreur toléré par les biologistes doit étre en général inférieur a 1%
et nul dans le cas du séquencage d’ un gene (ADN génomique).

La premiere méthode possede I’ avantage d'avoir une interprétation des résultats en “temps
différé’ ce qui permet d envisager un traitement totalement automatique ou supervisé par le
biologiste. De plus, la durée de I’ électrophorese est réduite d' un facteur 7 par rapport a la
méthode dite automatique. A I'heure actuelle, beaucoup d efforts ont été consentis afin
d’améliorer la qualité de I'autoradiographie et sa rapidité d obtention. Afin de pouvoir
envisager le taux d’ erreur accepté par les biologistes, il est nécessaire d’ augmenter la fiabilité
de lalecture des autoradiographies. C’est cette méthode que nous nous proposons d’ étudier et
d’améliorer par des techniques du traitement d’images numériques.

3 - CARACTERISTIQUESDESAUTORADIOGRAPHIES DE SEQUENCE D'ADN

Comme nous I’ avons souligné auparavant, I’ADN véhicule I’information génétique codée a
I’ aide de quatre mol écules ou bases notées A, G, C et T. Letravail réside dans |’ obtention de la
liste des bases par analyse automatique des images de gels d’ é ectrophorése. L’ ensemble des
quatre canaux représente une matrice d ADN. Schématiquement, un autoradiogramme idéal
est représenté par lafigure 1.9.

| |
S | | | Largeur
| | O | -~
aa™ @ ' G-
| | |
Bande
| | | S
I I I
— T Frontiéres entre canaux

Confiquration idéale

Figure 1.9: Configuration idéale d’ une image de séquence d’A.D.N

Les caractéristiques perturbant la lecture automatique des autoradiographies peuvent étre
rangées en deux classes. La premiére est composée de phénomeénes déterministes qui rendent
I'interprétation automatique peu sure: lesambiguités. La deuxiéme classe est composée des
phénomenes aléatoires liés au mode de fabrication des images: lesrtefacts.

3.1-Lesambiguités
L’ interprétation d’ une autoradiographie consiste a noter |’ ordre d’ apparition des bandes par
balayages horizontaux successifs des quatre canaux dune matrice d’ ADN sur toute sa
longueur. Théoriguement, il y a une bande et une seule sur une ligne horizontale. Cependant,
lors de la lecture, il subsiste des zones ou la décision ne peut étre prise de maniére sure; ces
zones seront déclarées ambigués. Ces ambiguités peuvent étre de natures diverses et
complexes. L’ ambiguité est marquée a partir de I’ observation de la mise en défaut de I’ unicité
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d’ appartenance a un canal et un seul. Comme le souligne[ DAN-88], les ambiguités sont de
quatre types.

Les ambiguités de choix (figure 1.10.a) correspondent a la présence de deux bandes de
hauteur similaire ala méme position verticale.

Les ambiguités de multiplicité (figure 1.10.b) correspondent a la présence d'une bande de
hauteur supérieure ala hauteur des bandes voisines (bandes non résolues).

Lesambiguités d existence d’ une bande (figure 1.10.c) correspondent ala possibilité d’ avoir
une bande entre deux autres avec un espacement inférieur al’ espacement local entre bandes.

Les ambiguités d ordre (figure 1.10.d) correspondent a la présence de deux maxima locaux
alaméme position verticale alors que les bandes elles-mémes ne le sont pas.

a) Ambiguité de choix

|
b) Ambiguité de multiplicité

S e

c) Ambiguité d’ existence Maxima d) Ambiguité d’ ordre

Figure 1.10: Représentation schématique des ambiguités

3.2 - Lesartefacts

Théoriquement les canaux doivent étre verticaux et les bandes horizontales. Cependant,
I’ aspect général des autoradiographies varie suivant |’ appareil utilisé, le mode de préparation
des échantillons et le temps de réalisation de |’ électrophorése. Nous considérons comme un
artefact, tout ce qui différencie I'image idéale de I'image réelle. Les artefacts peuvent étre
rangés en deux catégories:. les déformations globales et les déformations localefT RU-93].

3.2.1 - Lesdéformations globales

Les déformations global es sont principalement dues al’inhomogénéité du champ électrique
pendant la migration des molécules dans le gel. Les effets se traduisent par une déformation
des canaux et de la ligne d’isomigration. Les canaux peuvent étre incurvés et de largeur non
constante (figure 1.11.a).

Laligne de migration équivalente est appel édigne d’isomigration. Normalement, leslignes
d’isomigration sont horizontales mais du fait de la différence de température entre le centre et
les bords du gel d’ électrophorése, elles peuvent étre incurvées (figure 1.11.b) et de courbures
variables sur lalongueur du gel. Nous appellerons cet effet ‘smiling”.

Deplus, il y aune dépendance entre la quantité de réactif de chaque échantillon et le niveau
de gris moyen d'un canal. Cela se traduit par une variation du contraste entre fond et bandes
d’un canal al’autre.

Page 15



CHAPITRE | - CONTEXTE DES TRAVAUX

Bien qu’il existe des gels de trés bonne qualité, dans la majorité des cas, on observe le long
du gel:
. Une variation de la fréquence d’ apparition des bandes;
. Une augmentation de la hauteur des bandes;
. Une augmentation de la largeur des bandes;
. Une modification des intensités moyennes du fond et des bandes.
Les trois derniéres déformations sont dues a un phénomeéne de diffusion des molécules dans
le gel, important pour les petites mol écul es.

Toutes ces atérations étant dues a des phénomeénes de grande inertie (température, temps de
migration), les effets perturbateurs globaux observés sont lents et continus.

Ligne d’isomigration

LI

Lg TI'III'I“‘

"

'

'“i
it
tyat

i

00
i
W

P
i !
mr't',‘

LT

b) Déformation de laligne d’isomigration

| v—
- —
= -
- -
-
- - e
i — -—
-  cm—
- — —
£ = =
— —
- - -
- — - p——
- e -
e - et

a) Déformation de canaux

Figure |.11: Exemples d’ autoradiographies présentant des déformations globales
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3.2.2 - Lesdéformations locales

Sur I’échantillon d’images d’ autoradiographies, nous avons observé différentes altérations
géométriques local es créées par des phénomeénes complexes et variés.

Certaines bandes présentent des difformités d origines diverses (figure 1.12):
- Lesbulles dans |e gel provoquent un “trou” dans I’ orientation principale de la bande;

- Les débordements (overlap) des bandes d'un canal sur I'autre se présentent sous la
forme d’un éargissement d’ une bande sur le canal voisin;

- Lesretards de coulage des bords par rapport au centre de la bande.

Débordements (overlap)
alc
b|d
Bulles
Retard de coulage

Figure 1.12: Déformations locales

Des phénoménes d’origine biologique sont aussi la cause de modifications locales de
caractéristiques.

- Les compressions et les décompressions se traduisent par une modification ponctuelle de
la densité des bandes voire la disparition d’ une bande;

- Les ruptures de séquence, qui sont des arréts de synthese dus a la structure du brin
d’ADN, sont marquées par la présence d' une bande dans chaque cana a la méme position
(figure1.13);

- La succession des bandes dans un méme canal entraine une différence de contraste pour
les bandes concernées (figure 1.13).
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- Intensités différentes

Rupture de séquence

Figure 1.13: Distorsions d origines biologiques
De plus, les images d’ autoradiographie sont toutes entachées d’un bruit granulaire d0 au
systéme de fabrication de I'image de type radiographie X.

A toutes ces caractéristiques, il est nécessaire de rajouter la possibilité d’ avoir des
phénomenes d’ origine accidentelle (figure 1.14): “taches’ dansle gel, rayures...

a) Tache dansle gel b) Rayures

Figure 1.14: Phénomenes d’ origine accidentelle

4 - CONCLUSION

La performance d’un module de lecture automatique d autoradiographies de gels de
sequences d’ ADN se mesure par e nombre d’ erreurs et d’ ambiguités engendrées. De plus, la
rapidité restant aussi un critére de qualité et afin de faciliter la tache de résolution des
ambiguités et de reconstruction de la séquence entiere, les opérateurs de traitement mis en
place auront pour but de limiter le nombre d’ambiguités et de diminuer voire d éliminer les
artefacts.

A I'heure actuelle, la vitesse d’exécution et la complexité des images sont des paramétres
qui empéchent d’ entrevoir la mise en place d’ opérateurs de segmentation en région prenant en
compte toutes les caractéristiques possibles des autoradiogrammes. Dans ce contexte, il est
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souhaitable de diviser |’ analyse en plusieurs modul es distincts mais non indépendants.

Du point de vue du traitement d'image, la lecture des autoradiographies peut étre
décomposée en trois étapes distinctes: la détection des canaux, I’estimation de la ligne
d’isomigration et |alocalisation des bandes.

La détection des canaux permet d’isoler des parties d’image dans lesquelles les propriétés
géométriques et statistiques sont considérées comme stables.

L’estimation de la ligne d’isomigration est une étape essentielle, puisgu’ elle conditionne le
bon positionnement des bandes entre elles. Laligne d'isomigration est révélée directement par
I’ orientation local e des bandes.

La localisation des bandes se fera aprés un filtrage des artefacts en tenant compte de la
ligne d’'isomigration.

Dans ce but, il a été nécessaire de développer des opérateurs locaux adaptatifs basés sur un
filtrage directionnel afin de réduire le bruit dans I'image et de préserver la forme et
I’orientation des bases. Cette conservation est une condition nécessaire a la limitation du
nombre d ambiguités. Afin de limiter I'effet des artefacts sans détruire de bandes, une
pondération est effectuée en fonction de lagéométrie locale. En effet, lors de la présence d’ une
bulle, la bande doit étre conservée alors que dans | e cas d’ un débordement, la portion de bande
due au débordement doit étre éliminée.

Dans les autoradiographies de gel de séquences d’A.D.N., I'orientation des structures
pertinentes n'est pas stable. Cette constatation reste valide pour d autres types d’images
naturelles. Par exemple, une vue aérienne est constituée de routes dont les orientations sont
différentes. Alors, pour conserver au mieux les motifs, un opérateur directionnel est une
solution.
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1-INTRODUCTION

La segmentation consiste a détecter et isoler les structures pertinentes dans I’image.
Lorsgque I'on veut appliquer les techniques de segmentation a des images naturelles (par
opposition a synthétiques), on est confronté au bruit d'image qu’il faut atténuer par filtrage
sans affecter la forme des structures a détecter. Dans le cas d’images naturelles, les structures
sont plus ou moins nettes et contrastées. De plus, selon le procédé de formation de I'image
(SA.R, radiographie X, ultra-sons...), I'image peut étre alafois bruitée et texturée. Dés lors,
une étape de prétraitement est indispensable afin que les méthodes de segmentation puis de
reconnai ssance puissent étre utilisées dans un contexte plus favorable.

Le but principal du prétraitement d’'image est donc de réduire le bruit tout en préservant les
informations relatives aux structures a détecter. En d’ autres termes, I’ objectif est de modifier
I'image initiale de facon alarendre la plus simple possible du point de vue de la segmentation.
Dans le cadre des images naturelles, les caractéristiques statistiques et géométriques sont
connues de facon imprécise voire inconnues. De ce fait, il est nécessaire de définir des
opérateurs locaux et adaptatifs. L’ adaptation peut étre soit numérique (choix des coefficients)
soit géométrique (forme, dimension ou orientation de la fenétre de filtrage).

Si les motifs a localiser sont anisotropes, c'est-a-dire qu’'ils ne possedent pas les mémes
caractéristiques géométriques suivant toutes les orientations, alors I'objectif devient la
réduction de bruit et la préservation des structures quelle que soit leur orientation.

Dans ce but, |’approche générale proposée est composée d'une estimation locale de
I'orientation puis d'un filtrage directionnel afin de préserver au mieux les structures
ani sotropes.

Nous introduirons les filtres d’ordre d’une maniere générale. Puis nous verrons deux

familles d'opérateurs susceptibles destimer [I'orientation locale: les opérateurs a
partitionnement de fenétre et |es opérateurs gradient.

1.1-Lesfiltresd’ ordre

Nous utiliserons les filtres d'ordre car ils possedent des bonnes caractéristiques en
conservation des transitions et sont robustes au bruit. LIoyd[LL O-52] a démontré que les
filtres d’ ordre optimaux fournissent, au moins, d’ aussi bons résultats que les filtres linéaires
optimaux en terme de réduction de bruit.

La classe des filtres d'ordre regroupe tous les filtres basés sur le calcul des statistiques
d’ordre. La sortie d'un filtre d’ ordre est une combinaison des statistiques d' ordre.

1.1.1- Lesstatistiquesd’ordre: Rappels
Soit un ensemble de variables aléatoires, z={X,X,,....Xp}, € TRI, I’opération de tri
appliquée a |’ensemble z aors TRI(z) fournit une suite d’ éléments ordonnés indexés suivant
leur rang dansz:
TRI (Z):TR| {Xl,Xz,...,XN} = {X(1)1X(2)1"'1X(N)}
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Lavariable Xy est appelée statistique de rang r (ou rieme gtati stique d’ ordre) et représente
lar'®Me valeur dans TRI (2).
On peut citer comme exemples de statistique d’ ordre sur un ensemble de taille N=2n+1:
. Le minimum: X4
. Le maximum: X
. Lameédiane: X1

1.1.2 - Principedu filtraged'ordre
Un filtre d ordre est caractérisé par les N coefficients réels { & i=1...N} de la pondération.
Le principe et I’expression de la sortie d'un filtre d’ordre & la position k sont donnés par la
figurell.1.

N
Xy _peee X X" E ... EXT(N) vk = a aiXk(i)
i=1
— TRI » PONDERATION ———— >

Opération non linéaire Opération linéaire
Figurell.1: Schémade principe d'un filtre d’ ordre ala position k

Ces filtres d’ordre appartiennent a la famille des L-estimateurs (estimateurs basés sur des
combinaisons linéaires des statistiques d’ ordre et sont également appel és L-filtre).

Exemples
0 - Filtres d ordre dont la sortie est une statistique d’ ordre:
- Filtrederang r: vk = Xé(r) avec 1£rEN
. Si r=n+1: Filtre médian
. Si r=N: Filtre maximum
0 - Filtres d’ ordre dont la sortie est une combinaison linéaire des statistiques d’ ordre:

k k
Xy +X
- Filtre milieu: Y* = S
k _ 1 o K
- Filtre moyenneur: Y~ = N a X
i =

1

1.2 - Opérateurs a partitionnement de fenétre
Le principe du partitionnement de fenétre permet d’introduire une adaptation vis-a-vis des
informations géomeétriques locales. Dans ce contexte, nous sommes en présence d' une fenétre
d’analyse et de plusieurs fenétres de filtrage possibles incluses dans la fenétre d’ analyse. Les
fenétres de filtrage sont des sous-domaines de la fenétre d’ analyse. Les géométries des fenétres
de filtrage représentent une approximation plus fine des formes présentes dans |I’image que les
fenétres classiques de filtrage (ligne, colonne, carré...). Dans notre cas, le but du
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partitionnement de fenétre est |’ adaptation aux variations de forme par la recherche des zones
homogeénes. Le choix de lafenétre de filtrage est réalisé a partir de la maximisation d’ un critére
d’homogénéité. La comparaison des valeurs des criteres de chague sous-domaine permet de
fournir une idée de I’ organisation spatiale locale.

Etant donné:
- FA, lafenétre d analyse de taille NxN (avec N=2n+1)
- D, le nombre de sous-domaines
- F;, i=1...D, les sous-domaines choisis
- G, i=1...D, lavaleur du critéere dans les sous-domaines i
- FF, lafenétre de filtrage choisie
alors |e principe des opérateurs a partitionnement est donné par lafigure I1.2.

C
N Fq 1
F S
2 L FF=F, OPERATION
N FA I DANS
| | d=ARGMIN(C) il
|
C
Fo D

Figure I1.2: Principe du partitionnement de fenétre

1.2.1 - Opérateur de lissage de Nagao

Le but de I’ opérateur de lissage de Nagao[NAG-79] est la recherche de zones homogenes
modélisées par neuf domaines F-; g, dans la fenétre d’ analyse 5x5 centrée sur le pixel

courant (figure 11.3). Le critére G pour chaque domaine F, est la variance empirique, VAR(F).

[ ] Pixel courant

11

1|1 111 111

1 11 11 1711

1|1 111

a) Domaine F; b) Domaine Fg ¢) Domaine Fq
(F», F3 et F4 obtenus (Fe, F7 €t Fg obtenus

par rotation de p/2) par rotation de p/2)

Figure I1.3: Domaines de Nagao

L’intensité du pixel courant est alors remplacée par |a moyenne du domaine de plus faible
variance (i.e. la plus homogene). Sous certaines hypothéses, Nagao a montré que les domaines
de plus grande variance sont révélateurs de la présence d’au moins deux régions dans les
domaines concernés. La suppression du domaine R n'altére pas les performances de

I’ opérateur [COC-85].

1.2.2 - Filtre médian hybride de Presetnik
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Lefiltre médian standard donne de bonnes performances en réduction de bruit spécialement
lorsque la distribution du bruit dans I’image est de type exponentiel. Par contre, les motifs de
tailleinférieure an+1 (N=2n+1, N taille de |lafenétre defiltrage), orthogonaux aladirection du
filtrage sont supprimés. Ainsi, si I’on veut augmenter le lissage du bruit, il est nécessaire
d augmenter lataille du filtre, or, dans ce cas, on éimine plus de motifs.

Dans le cadre des images obtenues par interférométrie laser (alternance de franges claires et
sombres d’ orientation quelconque), I’ utilisation d’un filtre médian adaptatif ayant pour but de
préserver les franges et de réduire au mieux le bruit dans les zones stationnaires est proposée
dans [PRE-88].

Le fonctionnement du filtre est basé sur un partitionnement de fenétre dont le principe est le
suivant. Soit une fenétre d’ analyse FA (NxN), la moyenne des niveaux de grisi, est calculée
ainsi que le nombre, M, de pixels ayant une intensité extérieure a l’intervallen, +e ou e est
une tolérance préalablement choisie. M4 €st e nombre de pixel extérieurs maximal accepté
défini auparavant. Si M est inférieur ou égal a Mo &ors nous sommes en présence d’une
zone homogene. Dans ce cas, |a fenétre de filtrage FF correspond exactement a FA.

Dans le cas contraire, nous sommes en présence de structures. Afin de ne pas les détruire,

I’analyse doit étre plus poussée. Un filtrage directionnel est effectué suivant I’ orientation
locale estimée. Pour cela, quatre domaines sont définis, =, 4, représentés par les directions

principales du maillage: I’ horizontale, ladiagonale, laverticale et I’ anti-diagonale (figure 11.4).

|| Pixel courant
1 1 1
1 1 1
111/1/1/1 1 1 1
1 1 1
1 1 1
F1 F2 F3 F4

Figure 11.4: Domaines de Presetnik (N=5)

Si gji est I'intensité du pixel j (avec j=1...N) dans le domaine [-et m la valeur moyenne des

niveaux de gris dans chaque domaine, alors la direction estimée, d, du motif est donnée par
I’ écart absolu moyen minimal (équation 11.1). Lafenétre de filtrage est la fenétre désignée par
d.

N 6
d= ARGMIN|i% 3 [m-gj|s aveci=1..4 (Eq. 11.1)
eN 2 2

Le filtre mono-dimensionnel utilisé est un filtre médian hybride. Dans la fenétre
sélectionnée par d, lasortie, Y, du filtre est donnée par I’ éguation 11.2.
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n N
Y = MEDIANE %é o, ", % 3 d (Eq. 11.2)
i=1 i=n+2

Ce filtre nécessite la connaissance du rapport signal/bruit afin de définir correctemente
mais aussi celle de la dimension des motifs afin de définir M. Les auteurs [PRE-88]

précisent que dans le cas de I’ application de ce filtre aux images d'interférométrie laser, les
meilleurs résultats ont été obtenus pour My,;=0.4 N2,

1.2.3 - Partitionnement de Zamper oni

Pour les images aériennes, une méthode de segmentation constituée de trois étapes est
proposée dans [ZAM-92a]. La premiere étape est un filtrage d' ordre de rang adaptatif
directionnel, la seconde est un multi-seuillage afin d’ éiminer I’ effet de pavage induit par le
filtrage qui transforme les rampes “continues’ en plateaux, la troisiéme est |’ extraction des
contours.

Sans entrer dans le détail de toute la procédure de segmentation, nous exposons uniquement
le principe du partitionnement initial qui a pour but la recherche des zones homogeénes.

Dans la fenétre d’analyse FA (NxN), les quatre domaines k-1 4 sont alignés le long des
quatre axes principaux du maillage AX. Un pixel B alvecjzl...N2 de FA appartient a K s la
distance euclidienne du pixel B al’axe AX; est minimale par rapport ala distance aux autres

axes, le pixel central appartenant a tous les domaines (figure 11.5). La fenétre de filtrage
retenue sera donnée suivant un critere d' écart absolu moyen (Equationi|.1).

AX, AX3 AX,
» A v

B T _ _ |p. AX; [ ] Pixe courant
4 BE BN 1
I—I/ | \I—I
/ \
FZ/IJ__I_I\
& \
/ ‘F3 F4\
\
- N e

Figure I1.5: Domaines de Zamperoni

1.3 - Opérateursgradient
Si I'on regarde une image sous forme de courbes de niveau, la plus grande variation
d’intensité est obtenue le long du vecteur normal a cette courbe de niveau. En chague point de
I’'image, |les opérateurs de détection de contours de type dérivatif fournissent le vecteur normal
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N (vecteur gradient). Le vecteur gradient est défini par I’amplitude et la direction de la plus
grande variation d’intensité. En accord avec notre objectif, |'information nécessaire est la

. . =
direction de N .

1.3.1 - Principe général

Soit une image représentée par la fonction scalaire A(X,y), le vecteur gradient est alors
défini au point M(x,y) par:

g - A A6
NA(X, =<, — Eq. 1.3
0Y) = &gy (Eq. 11.3)
Si f est ladirection du vecteur gradient et siq est | orientation du contour au point (x,y),
alorsq =f +p/2. L’ orientation du contour S exprime par:

_ A JAs . p
q = atanZler 0+ 5 (Eq. 11.4)

1.3.2 - Opérateursdérivatifs[GDR-91]

. = L . . .
Pour ces opérateurs, I’ estimation du vecteur gradientN se fait a partir de sa projection
suivant deux axes perpendiculaires.

On pourra citer les opérateurs de Roberts [ROB-65], Prewitt [PREW-70] ou Sobel [JAI-
89] qui approximent les dérivées directionnelles a I’aide d’une convolution de I'image avec
deux masques orientés perpendiculairement de taille 2x2 pour Roberts et 3x3 pour Prewitt et
Sobel.

D’ autres opérateurs sont obtenus par I’ éaboration d’un filtre optimal pour la détection et la
localisation d'un échelon noyé dans un bruit blanc. Pour la majorité de ces opérateurs,
I’optimalité est définie suivant les contraintes suivantes: une bonne localisation, une bonne
détection et une réponse unique. Nous citerons |’ approche de Canny[ CAN-86] et celle de
Deriche [DER-87] qui suit la méme démarche que Canny mais appliquée a un opérateur a
réponse impulsionnelle infinie. L’ estimation de I’ orientation d’un contour se fait a partir des

composantes horizontal e et verticale du vecteur gradientﬁ (Equation 11.4).

1.3.3 - Opérateursgradient directionnelsfGDR-91]

Dans ce cas de figure, on n'évalue pas la projection du gradient suivant deux axes
perpendiculaires, mais on effectue un nombre fini de rotations d'un masque donné. Ces
opérateurs agissent sur le méme principe que certains opérateurs a partitionnement mais au lieu
de rechercher la zone la plus homogéne, ils recherchent la zone de gradient le plus éevé.
L’ opérateur de Kirsh[K1R-71] en est un exemple. Il fait intervenir huit masques 3x3 obtenus
par rotation dep/4 du masque initial H, suivant:
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5 5 5
Ho = |3 0-3
—3-3-3

L’ orientation du contour est donnée par |le masgue correspondant a la valeur maximale du
module du gradient.

1.4 - Conclusion

Les partitionnements proposés dans les paragraphes précédents, permettent d’ obtenir un
meilleur compromis entre réduction de bruit et préservation des structures. Cependant, dans le
cadre d'un filtrage directionnel, le nombre de domaines est trop faible pour pouvoir utiliser la
codification des domaines afin d’ estimer I’ orientation locale. Les opérateurs gradient seront
utilisés en tant qu’estimateur d’ orientation locale. Ils fourniront des éléments de comparai son
pour I’ estimation de direction. De fagon générale, ces opérateurs ont guidé notre choix pour la
démarche adoptée: forme des domaines, critéres d’ homogénéité.

2-LE FILTRAGE DIRECTIONNEL

Les opérateurs proposés dans [NAG-79] et [ZAM-92b], Sils possédent de bonnes
caractéristiques en réduction de bruit et en préservation de structures, ne correspondent pas
tout afait au but fixé. En effet, si lataille du filtre augmente, laforme des domaines devient de
type “ papillon” et I’ orientation perd en précision.

Notre objectif est semblable a celui fixé dangdPRE-88]. Le but était d’ estimer |’ orientation
de motifs localement anisotropes afin de filtrer dans leur direction pour les préserver. Pour
cela, I’ approximation locale des motifs est réalisée a partir des quatre orientations principales
du maillage. L’ orientation retenue est celle qui correspond a la zone la plus homogéne. Pour
I’ application aux images d’interférométrie laser, les quatre orientations, pour des petitestailles
defiltre (N=5 ou 7), étaient suffisantes par rapport alataille des motifs. Dans notre approche,
les objets pouvant atteindre quelques pixels de large, |I’augmentation de la taille de cet
opérateur, ne permettrait pas d’ envisager une conservation de ce type de structures.

Dans ce contexte, le filtre d’'ordre directionnel adaptatif que nous proposons peut étre vu
comme une extension des opérateurs a partitionnement précédemment cités, dont le but est
d estimer une orientation locale par |a recherche de zones homogenes.

Les performances en réduction de bruit sont liées d’ une part a la taille de la fenétre de
filtrage et d'autre part au type du filtrage utilisé. Si localement |a zone est stationnaire, le
filtrage bi-dimensionnel (2D) sera plus performant en réduction de bruit que le filtrage
directionnel. Une adaptation permettra de sélectionner le filtrage soit directionnel, soit bi-
dimensionnel.

2.1 - Principe
Le schéma-bloc de principe d’un filtre adaptatif peut étre décomposé en deux parties. un
étage de décision et un étage de filtrage (figure 11.6).
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Entrée ETAGE ETAGE :
DE DE Sortie

DECISION FILTRAGE

Figure I1.6: Principe du filtrage adaptatif

Le principe de fonctionnement du filtre consiste a adapter |la géométrie de la fenétre de
filtrage a partir d'informations obtenues dans un voisinage du pixel courant. Les paramétres de
lafenétre que nous faisons varier ici sont |’ orientation et la largeur de lafenétre de filtrage.

Une fois ces grandeurs obtenues, I'étage de filtrage est basé sur un traitement des
statistiques d’ordre ce qui permet soit d’optimiser les performances en réduction de bruit
[BOL-92], soit dintroduire une certaine robustesse vis-avis des perturbations
impulsionnelles.

2.2 - Etage de décision
Le principal probléme en prétraitement d’ images naturelles est la gestion du compromis
entre |’ effet de réduction de bruit et la conservation de la géométrie des structures présentes.
En effet, les caractéristiques du bruit dans I’'image, la localisation et I’ orientation des motifs a
localiser sont mal connues a priori.

Compte-tenu de la grande variabilité de forme des structures dans les images naturelles, il
n'est pas possible de définir un opérateur adapté a chacune d’entre elles. On simplifie donc
I’étude en considérant que les formes des objets peuvent étre décrites localement par des
segments de droite discrets adjacentf ROS-74] [CHA-91]. Le caractere local de ladescription
est relatif al’échelle du voisinage du pixel courant.

L’ étage de décision est une étape de pré-segmentation. Elle a pour but de déterminer la
forme et I’ orientation de lafenétre de filtrage ainsi que le type de filtrage a partir d'indicateurs
locaux sans connaissance a priori autre que lataille minimale des objets a préserver.

2.2.1 - Définition desdomaines

L’ objectif de I’ étage de décision est |’ estimation locale de I’ orientation. Elle est réalisée a
partir de la recherche du segment discret le plus homogéne. Contrairement aux opérateurs a
partitionnement décrits auparavant, nous ne nous limitons pas aux directions principales du
maillage mais a toutes les directions possibles dans la fenétre d’ analyse engendrées par des
segments de droite discrets[VIL-91] [GUR-91] ce qui permet d entrevoir une conservation
plus fine des structures d’ orientation quel conque.

La définition des domaines est la suivante. Dans FA de taille NxN avec N=2n+1,
I’ ensembl e des segments discrets considérés comprend tous les segments joignant un pixel du
bord de la fenétre au pixel symétrique par rapport au pixel central (pixel courant). Pour un
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pixel du bord a son symétrique, il peut exister plusieurs segments discrets possibles. Afin
d’éliminer les doublons et de rendre la procédure de détermination des segments automatique
et systématique, la synthése du segment discret est réalisée par |I'agorithme incrémental de
Bresenham [BRE-65].

7 6 5 4 3 || Pixel courant
8 2 Taille de lafenétre: NxN
avec N=2n+1
1

Nombre de directions: 4n
Nombre de segments discrets S: 4n

0

]
BN BN N
(1] - [
st 2 S st
]
F [T
L] H n
s $ s’ B

Figure I1.7: Directions et segments discrets associés (N=5;n=2)

Dans FA, le nombre de segments discrets est alors de 4n (figure 11.7). Les segments S sont
numérotés dans le sens trigonométrique de 1 & 4n. A chague segment $(avec i=1...4n), on

associe un intervalle angulaire, d. Par construction, les d ne sont pas tous identiques. La

précision angulaire de I’opérateur est définie comme la largeur angulaire maximale desdi,
i=1...4n. Ici, les largeurs maximales sont obtenues autour des directions de code (n+1) et
(2n+1).

Néanmoins, lalargeur de chaquedi peut étre calculée. Pour un segment S du premier octant,
on définit les points d'intersection avec la fenétre de taille (2nx2n), Bp(XgpYsup) €t

Pint(Xint.Yine) (figure [1.8). Si P(0,0) est le centre de la fenétre FA, alors Oy, (respectivement
Diry) est ladroite définie par les points P et Ry, (resp. Piy).
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Fenétre (2n x 2n)

D Pixel courant

P(0,0)

Figure 11.8: Définition de I’ intervalle angulaire pour un segment donné (N=7;n=3)

La droite Dy, (resp. Diq) définit I"angle g, (resp. ginp)- Lalargeur de I'intervalled est
alors (Qgyp-Ginf)- Gsup €t dinf SONt donnés par I équation I1.5 (les valeurs x ne sont jamai's égales
a0 par construction).

up = AENTLD
S (Eq. 11.5)
g. Il.
— e&m‘d
q. = atan$=——
inf e)fm‘ 1]

Le choix de lataille de lafenétre d’ analyse influe sur la précision angulaire de |’ opérateur.
Nous verrons ultérieurement I'évolution de la précision en fonction de la taille de FA et
comment, dans certains cas, obtenir une précision angulaire de mesure inférieure a la
résolution de I’ opérateur.

2.2.2 - Détermination de |’ orientation de la fenétre defiltrage

L’ orientation locale d’'un motif, contenu dans le code du segment sélectionné, fournira
I’ orientation de la fenétre de filtrage. L’ homogénéité sera le critére de comparaison entre tous
les segments. Le segment choisi, S, est le segment qui minimise le critére d’ homogénéité.
Les critéres peuvent étre de deux natures différentes; soit géométriques basés sur une
répartition spatiale des intensités des pixels par segment, soit statistiques basés sur des
grandeurs caractéristiques de I’ histogramme des niveaux de gris par segment.

Nous avons envisagé quatre criteres. un spatial, basé sur le calcul du gradient directionnel et

trois statistiques, I’ éendue, I’ écart absolu moyen et la variance des niveaux de gris dans les
segments.
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Soit FA, lafenétre d' analyse de taille NxN, nous utilisons |es notations suivantes:
* S |e segment discret de direction i, il [1;4n];
* {X} I'ensemble desvaleursde S,j T [LN];
* X1 1aj'®™® statistique d' ordre de { X'} .

Pour un segment S, les critéres statistiques proposés sont:

p . L' éendue:
E' = X —Xn (Eq. 11.6)
p . L’ écart absolu moyen:
. 1 N . .
| [0} | |
h'=38 X} —ni (Eq. 11.7)
=1
Avec nl, lamoyenne définie parm = S a X, (Eq. 11.8)
j=1
p . Lavariance:
. 1 N .2 .2
| [0} | |
VAR' = {Na X; }—m (Eq. 11.9)
=1
Le critére spatial est défini par:
p . Legradient:
. 1 N .
| o |
g = N a aXx; (Eqg. 11.10)

j=1
Les coefficients g correspondent jaux coefficients de I’ opérateur dérivatif de Deriche que
nous tronquons a N [DEM-93]. Par la suite, quel que soit le contexte, nous prendrons
systématiquement le parameétre d’ échelle égal a 1.
Un des criteres précédents étant choisi, on note G-1 4, les valeurs du critére dans chacun
des segments. Alors le segment S, est défini suivant le schéma de principe suivant:

Si=1..4n Snir=S"
————» d=ARGMIN(Ci=y 40 — ™

Figure I1.9: Sélection du segment d’ homogénéité maximale

Lacomparaison des différents critéres est vue ultérieurement dans |’ é&ude des performances
del’ estimation d’ orientation.
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2.2.3 - Détermination delalargeur delafenétredefiltrage

D’une maniére générale, I’amélioration des performances en réduction de bruit requiert une
augmentation de lataille de la fenétre de filtrage. Ceci entraine une dégradation potentielle des
structures dans I'image. Cet effet peut étre atténué en utilisant un filtrage directionnel.
Cependant, dans les zones stationnaires, un filtrage utilisant une fenétre 2D permet d’ obtenir
un lissage du bruit plus marqué.

Dans notre approche, nous proposons une adaptation de la largeur de la fenétre de filtrage
(FF) en fonction du contexte local. Dans les zones stationnaires, il est préférable de favoriser la
réduction de bruit par la sélection de la plus grande fenétre (i.e. FF=FA). Dans les zones de
transition, ¢’ est la préservation des structures qui est privilégiée par lasélection de lafenétre de
filtrage directionnelle (i.e. FF=S,,)-

Des lors, il faut définir un critere qui permette d effectuer la classification en zones
stationnaires ou non-stationnaires. Dans[PRE-88], le critere est basé sur la surface minimale
occupée par un motif. D’ autres opérateurs adaptatifs ont été développés autour de la méme
idée tels que le filtre a moyenne tronquée adaptative utilisé dangRES-88] ou le filtre a
moyennes adaptatives utilisé dans [POM-84]. Néanmoins, ces criteres possedent
I’inconvénient de ne pas avoir de contrainte sur |’ organisation spatiale des niveaux de gris et
des configurations trés différentes donnent des résultats similaires (figure 11.10).

Figure I1.10: Exemple de géométries différentes pour des grandeurs stati stiques identiques

Zamperoni [ZAM-92b] [ZAM-93] propose de caractériser |’ organisation spatiale par un
paramétre d’ anisotropie. Une zone homogene est caractérisée par une faible anisotropie et par
opposition, une zone de transition par une anisotropie plus forte. Conformément a ce qui est
proposé dans [ZAM-92b], nous construisons un degré d’'anisotropiea ayant les propriétés
suivantes:

() Ofactl;
(i)  Pour a=0, Isotropie parfaite (plateau, motif isotrope);
(iii) Pour a=1, Anisotropie parfaite (segment d un pixel de largeur);

Le degré d’ anisotropie retenu est une version modifiée de ceux proposés dangZAM -92b].
Nous utilisons, non plus les directions principales du maillage mais tous |es segments discrets
considérés pour |’ estimation de direction.
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Soit Al il [1;4n], lavaleur moyenne des niveaux de gris dans le segment S
Soit Ay = MAX {Al} pour if [1;4n];

Soit A, = MIN {A'} pour il [1;4n];

Soit D= Apy-Apy;

Soit m= (Ay+Am)/2;

Le degré d'anisotropieinitial est une distance de Canberra définie par:

_ D .
a = 5—=— avece petit (Eq.11.11)

Ce degré est construit pour étre plus sensible aux valeurs faibles de niveau de gris moyen
guaux valeurs fortes. En suivant la méme démarche mais en rendanta symétrique pour
atténuer la sensibilité par rapport au niveau de gris moyen dans la fenétre, nous proposons
d utiliser le critére suivant[VIL-93a] sur une image codée sur (NG+1) niveaux:

a = MAX [ZmD+ o 2NG—D2m+ (—J avec e petit (Eq. 11.12)
Nous alons détailler les caractéristiques dea en fonction des propriétés requises.
Propriété (i)
Lapropriété (i) se vé&rifie ssmplement par la construction méme du degréa.
Propriété (ii)

Lapropriété (ii) est respectée naturellement pour les zones d’ égale intensité. Pour certaines
configurations locales, |e degréa retourne des valeurs faibles ou nulles. Pour le disque, figure
II.11.a, a est faible. Pour le carré, figure 11.11.b, a est nul. Nous mentionnerons aussi le cas
d’une rampe qui retourne un degréa nul.

disqueinitial
4 carréinitia 4

carein
= 3 LRI 1]
2 — 2
HEN | . -
» o H

a) Disque b) Carré

Figurell.11: Différentes formes de degré d’ anisotropie faible (N=7)

Beaucoup de travaux ont été effectués en géométrie discréte afin de mieux caractériser les
formes présentes dans les images numériques[CHA-91]. Cependant, dans notre cas, une

Page 33



CHAPITRE Il - FILTRAGE D'ORDRE DIRECTIONNEL ADAPTATIF

caractérisation locale plus fine n'est pas nécessaire puisque |I'objectif du degréa est la

classification en structures anisotropes et isotropes. La distinction précise entre anisotropie
‘faible’ et ‘tres faible’ n’est pas indispensable. Nous n’ approfondirons donc pas davantage la
caractérisation de |’ anisotropie locale.

La propriété (iii) se vérifie facilement dans le cas d’images binaires lorsque I’on est en
présence d’ un segment.

O | O
TOO
TOO
TOO
TOO
O|O|O|O| O

Figure11.12: Configuration d’ anisotropie maximale (N=5,a=1)
Pour les images a niveau de gris, la propriété (iii) est vérifiée pour les valeurs extrémes (0
ou NG pour lesimages a (NG+1) niveaux).
Lafigure I1.13 montre que la sensibilité est plus grande pour les valeurs extrémes que pour

les valeurs centrales. Cela signifie, qu’a géométrie identique, le degré ne retournera pas les
mémes valeurs suivant le niveau de gris milieu locam

a D =255
A D=50 D=150 \ D =200 D =100 D=10
10 -

06 |
04 |

02 +

0.0 : : | | —p M

Figure11.13: Sensibilité dea en fonction demet D
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p - Transition entre régions

Les transitions entre régions sont anisotropes et conduisent a des valeurs du degrea qui
peuvent aller defaibles afortes suivant la configuration locale. Dans le cas binaire, les valeurs
sont du méme ordre de grandeur que pour les objets fins. Alors que dans les images a niveaux
de gris, une rampe donne un degréa faible. Ces cas sont synthétiques et leur nombre dans les
images naturelles est faible. Les transitions retournent alors des valeurs dea plus centrées sur
une anisotropiemoyenne (figure 11.14).

Figure I1.14: Configuration d’ anisotropie moyenne

p - Classification des anisotropies

Le degré d’ anisotropie est un critére qui dépend du contraste moyen de I’image. La prise de
décision ne peut se faire localement. La classification est donc réalisée a partir de
I” histogramme des degrés d’ anisotropie. Dans le cadre des images naturelles, cet histogramme
est continu et la classification ne peut se faire par un simple seuillage qui engendrerait des
erreurs de classification autour du seuil choisi. Vis-a-vis de la conservation des transitions et
des structures fines, la classification devra préserver, méme a tort, des points d’anisotropie
faible! Pour cela, nous utiliserons la méthode de la variance inter-classe a deux seuil$§OTS-
79] [ZEB-88]. Cette pré-classification retourne trois classes caractérisant |’ anisotropiefaible,
moyenne et forte. Pour conserver au mieux les structures, la classemoyenne sera fusionnée
avec la classe forte anisotropie. Les classes resultantes sontfaible et forte. L’ adaptation de FF
est réalisée suivant le schéma de principe de lafigure 11.15.

Anisotropie faible —» (_Largeur maximale (FA)

a CLASSIFICATION SELECTION DE FF

4
Anisotropie forte —

Figure 11.15: Principe de I’ adaptation de lataille de FF
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2.3 - Etage defiltrage
Le filtrage s effectue dans FF sélectionnée par |'étage de décision (figure 11.15). La
structure du filtrage choisie est un filtre d’ ordre. Pour une taille de filtre N (=2n+1), on choisit
un jeu de coefficients g1 donnés par I’équation 11.13.

c = ax@_lils g fi|£1 npouri=-n...n
n+1+i € Ing (Eq. 11.13)
=0 sinon
-1_ o _lile
AvecA™ = g & 0
[il£1n

Un éventail de filtres d'ordre allant du filtremédian (I =0) au filtre moyenneur ( =¥) est
obtenu. Ce qui permet de s adapter a la distribution du bruit dans le cas de la sélection de la
fenétre maximale.

3- CONCLUSION

L’ étape d' adaptation de lalargeur de lafenétre peut étre occultée en prenant FF=5,;,,. Dans

ce cas, le filtre est dit directionnel uniquement (FOD). Avec I’ adaptation de la largeur de la
fenétre defiltrage, lefiltre est dit directionnel adaptatif (FODA).

Dans le cas du filtrage directionnel, le choix des coefficients de filtrage dépend de la
distribution des niveaux de gris a I’intérieur du segment de plus grande homogénéité. Par la
réalisation de la contrainte d’homogénéité, la distribution des niveaux de gris initiale est
modifiée. Nous verrons dans quelle mesure par I’ é&ude des propriétés et des performances de
|’ opérateur.

Dans les chapitres suivants, nous étudierons les propriétés géométriques et les performances
en réduction de bruit du filtre d’ ordre directionnel adaptatif.
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1-INTRODUCTION

Dans ce chapitre, nous verrons certaines propriétés et performances liées au partitionnement
de lafenétre d’analyse et plus particulierement al’ estimation d’ orientation calculée a partir de
différents criteres d’homogénéité. Cette étude permettra de définir les caractéristiques et les
domaines d’ utilisation propres a chague critére propose.

2-PRECISION ANGULAIRE

Le partitionnement approxime les motifs par des segments de droite discrets. Par |e code de
la direction retourné, nous avons une estimation locale de I’ orientation. Pour une fenétre
d’ analyse FA de taille N=2n+1, la précision angulaire de |’ opérateur est définie par la largeur
angulaire maximale des intervallesd', i=1...4n (Chap. 11, § 2.2.1).

A une taille donnée, les largeurs minimales des intervalles,d', sont obtenues pour les
segments diagonaux et les valeurs maximales pour les segments horizontaux et verticaux.
L’ évolution de leurs valeurs en fonction de N est illustrée par la figure I11.1. En admettant que
le segment choisi soit |e segment correct par rapport al’ orientation d’ une structure, ladirection
ne sera fournie qu’a un intervale pres. Cet intervalle est représentatif de la précision de
I’ opérateur pour une taille donnée. Par convention, on pourra attribuer la valeur milieu avec
plus ou moins une demi-largeur d'intervalle.

Pour les petitestailles de fenétre, une erreur de codification entraine une erreur importante a
cause de la largeur de I'intervalle. L’augmentation lente de la précision angulaire pour des
tailles supérieures (N>9) nous conduit a choisir une taille la plus petite possible en accord avec
larésolution désirée afin de diminuer e nombre de segments traités et ainsi |e temps de calcul.
L’ évolution de I’ écart-type montre que plus lataille augmente, plus les largeurs des intervalles
s homogénéisent.

degré
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50 |

40 |
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Figurelll.1: Evolution de la précision angulaire pour différentes tailles de fenétre
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3-LESCRITERESD'HOMOGENEITE

Dans ce qui suit, nous étudierons les critéres d’ homogénéité proposés en présence de zones
stationnaires et de zones contenant des structures anisotropes gue nous définirons par la suite.

Dans lafenétre d analyse FA, de taille NxN (N=2n+1), I’ estimation de |’ orientation locale

est effectuée par la comparaison de I’ homogénéité dans les segments discrets Savec i=1...4n.
Quatre criteres, C;, ont été proposés:

p L’ étendue des niveaux de gris, B
p Lavariance, VAR

p L’ écart absolu moyen, h!

p Le gradient, d

Nous les comparons sur plusieurs points. Le premier est lamesure de |’ effet de réduction de
bruit par le ssmple choix d'une direction de filtrage contrainte sur |’ orientation locale. Le
second est la mesure de la réection des artefacts de type impulsionnel. Le dernier point est la
conservation et |’ estimation d’ orientation de motifs élémentaires dans un contexte bruité.

3.1 - Effet deréduction de bruit par contrainte sur I’orientation locale

Soit une image constante perturbée par un bruit blanc indépendant et identiquement
distribué. Laloi de probabilité du bruit dans une fenétre fixe est identique a la distribution du
bruit initial. De méme, en considérant I’ensemble des segments définis par |’ opérateur
directionnel, si lafenétre defiltrage est choisie de maniére aléatoire dans cet ensemble, alorsla
distribution du bruit reste identique a la distribution parente. La contrainte d homogénéité
maximal e crée une dépendance entre les données, ceci induit une modification du bruit initial.

Dans un premier temps, nous estimons expérimentalement la densité de probabilité du bruit
al'intérieur de Sy, pour les différents criteres et différents types de bruit. Les modéles de
bruit sont définis par une densité de probabilité f,«(x) (d.d.p) et une fonction de répartition
FinitX) (ANNEXE B). L’ écart-typeinitial du bruit ests;;;. Lad.d.p f(x) dans S,i,, est calculée
apartir d une image stationnaire 512x512. les courbes des figures 111.2 a l11.4 représentent f(x)
pour N=11 et s;,;1=20.
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Figurelll.2: D.d.p. dans Sy, - Bruit uniforme (5;4=20 et N=11)
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Figure111.3: D.d.p. dans Sy, - Bruit gaussien (Sjj=20 et N=11)
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Figurelll.4: D.d.p. dans Sy, - Bruit exponentiel (S;,j=20 et N=11)
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Pour |’ensemble des d.d.p. f(x) obtenues, les courbes des figures I11.2 alll.4 montrent quele
critére spatial g modifie peu lad.d.p. initiadle. Pour les autres critéres, le choix d’une direction
correspondant a une homogénéité locale maximale, permet d’ éliminer |es points aberrants.

Afin de quantifier | effet de réduction de bruit, nous calculons |’ écart-type empiriqué i,

dans le segment S;;, associé a chacun des criteres considérés. Les valeurs deSg,,,, sont

obtenues a partir des bruits initiaux (ANNEXE B) de type gaussien, exponentiel et uniforme
avec 5000 échantillons ce qui donne une précision relative de I’ ordre de 2% (figure 111.5).

SSmin SSmin

A A

20 20

— % ¢ /T_/
18 9 18 9

16 / 16 h

VAR
14 h 14 |
VAR
12 12
N N
10 10
3 5 7 9 11 13 15 17 19> 3 5 7 9 11 13 15 17 lgh
a) Bruit uniforme b) Bruit gaussien
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C) Bruit exponentiel

FigureI11.5: Ecart-type dans S,,i, en fonction de N avecs;j=20

Quelle que soit la nature du bruit, les courbes indiquent que le critére de gradient est mal
approprié. Plus la taille de la fenétre d'analyse croit, et plusSg,,, tend verss,;. Le
parametre d’ échelle étant fixe et égal a 1, la minimisation du critere g ne fait intervenir que les
pixels proches du pixel central. Alors, les autres pixels ne modifient quasiment pas le critére g.

En conséquence, plus lataille augmente et pluslaloi de probabilité dans |e segment choisi tend
versladistribution initiale.
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La contrainte d’ homogénéité calcul ée a partir des critéres de variance, d’ écart absolu moyen
ou d’ étendue permet, sans opération de filtrage, de réduire le nombre de points faux. Sous les
mémes notations qu’ au paragraphe 2.2.2 (Chap. 11, p. 30), le kurtosis, K, est e moment d’ ordre
4 défini par [DAV-81]:

_E[X =n)’]
= T_

avecs, |’ écart-typeinitial
et E[], I espérance mathématique.

K (Eq. 111.1)

Le kurtosis caractérise |’ étalement de la distribution du bruit. Traditionnellement, le bruit
gaussien (K=3) représente la transition entre les distributions concentrées et étalées. Le bruit
uniforme (K=1.8) représente une distribution concentrée et le bruit exponentiel utilisé (K=6)
une distribution étalée. Ici, on constate que les valeurs minimales (resp. maximales) d’ écart-
type sont obtenues dans le cas de bruit a caractére exponentiel (resp. uniforme). En terme de
variance dans Sy, 1a contrainte d’ homogénéité est d’ autant plus efficace que le bruit posséde

un kurtosis élevé. En |’ absence de structure, |’ opérateur tend a éviter les val eurs aberrantes.

Les critéres de variance et d’ écart absolu sont relativement similaires. Le critére d' éendue
donne des écarts-type plus élevés que les deux précédents. Ceci s explique par le fait quel’on
ne tient pas compte de la distribution des valeurs comprises dans |’ étendue pour déterminer
I"homogénéité. Il est possible d'utiliser la quasi-étendue (et critéres dérivés de la quasi-
étendue) mais cela nécessite un parameétre de contréle de la longueur de la quasi-étendue.

Pour ces trois opérateurs, quel que soit le bruit, on observe un minimum de la courbe
(autour de N=11). Le minimum est plus prononcé pour les distributions initiales ayant un
kurtosis élevé. L’ agrandissement de la fenétre augmente la probabilité d obtenir des valeurs
extrémes dans chagque segment, de ce fait la variance dans §,, augmente avec la taille du

segment.

En conclusion, les courbes présentées montrent que le critére spatial g n’est pas approprié
pour |’ estimation d’ une homogénéité locale. Quelle que soit la nature du bruit, les courbes de
densité de probabilité dans le segment S, montrent que g modifie peu la densité parente.

Pour la suite, nous n’ utiliserons ce critére que pour confirmer cette conclusion.

Devant la nature complexe des expressions manipulées, nous n'avons pas explicité
I’expression analytique des densités de probabilité dans le segment de critere minimal.
Cependant quelques éléments sont donnés 