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Résumé

Avec l’utilisation de plus en plus massive de la photographie numérique, de grandes banques
de données d’images ont été constituées durant ces dernières décennies tant dans l’industrie que
pour la médecine. Cependant, les images ont généralement été acquises avec différentes conditions
d’éclairement, poses de l’appareil photographique et types d’appareil. Ceci cause des difficultés de
comparaison entre les images d’une même scène. J’ai proposé des méthodes pour l’analyse de ces
grandes banques de données qui répondent à cette problématique. Elles ont été appliquées dans le
domaine des pneumatiques pour le contrôle de leur aspect visuel et l’étude de leur performances
ainsi que dans celui de la santé pour le diagnostic et le suivi de la rétinopathie diabétique. Ces
méthodes appartiennent aux cadres de travail de la Morphologie Mathématique et du Logarithmic
Image Processing (LIP). Grâce à des collaborations académiques, j’ai développé des approches
de segmentation morphologiques et de classification par apprentissage statistique. Elles ont été
utilisées pour l’analyse d’images texturées et tridimensionnelles de la surface des pneumatiques, à
des fins de recherche de défauts. Elles ont aussi servi à l’analyse automatique des images du fond
d’œil chez les patients atteints de diabète. Du fait de la grande quantité de données à analyser, j’ai
amélioré des algorithmes tant au niveau de leur complexité qu’au niveau de leur programmation
efficace. Le programme peut être exécuté en parallèle sur plusieurs cœurs de processeurs et écrit
de manière vectorielle (i.e. plusieurs nombres traités à la fois au lieu d’un seul). Grâce au modèle
LIP, j’ai proposé des méthodes d’amélioration des contrastes couleur des images rétiniennes. J’ai
étudié les propriétés des métriques fonctionnelles d’Asplund définies soit avec la loi LIP-additive,
soit avec la loi LIP-multiplicative. La première métrique, qui est LIP-additive, est robuste aux
variations d’éclairement causées par un changement du temps d’exposition de la caméra ou de
l’intensité de la source. La seconde, qui est LIP-multiplicative, est robuste aux variations d’éclai-
rement dues à un changement d’opacité de l’objet capturé. Ces métriques sont utiles à la recon-
naissance des formes, grâce aux cartes de distances entre une fonction de référence et une image.
J’ai établi le lien entre ces cartes de distances d’Asplund et la Morphologie Mathématique. Puis,
j’ai créé le nouveau cadre de la Morphologie Mathématique Logarithmique qui consiste à définir
les opérations fondamentales d’érosion et de dilatation avec la loi LIP-additive. Ceci leur donne la
propriété intéressante d’être adaptatives aux variations d’éclairement causées par un changement
du temps d’exposition de la caméra. D’autres opérateurs, robustes à ces variations, ont été définis
dans ce nouveau cadre de travail. Celui-ci et le modèle LIP ont permis l’introduction de méthodes
de segmentation robustes aux variations d’éclairement. Des techniques de percolations ont aussi
été étudiées avec des contrastes logarithmiques couleur. En outre, j’ai conçu et réalisé un système
d’acquisitions tridimensionnelles et multimodales par stéréovision dans le domaine de la lumière
visible et dans celui des rayons X pour l’imagerie des pneumatiques. La chaîne complète compre-
nant l’acquisition stéréoscopique, le calibrage des systèmes d’acquisition et la reconstruction 3D
a été étudiée et validée. De plus, afin de comparer les images de coupes radiales de pneumatiques
avec leurs épures (i.e. leurs plans 2D), une méthode de recalage déformable à partir de B-splines
cubiques a été testée avec succès. Pour l’analyse longitudinale (i.e. temporelle) des images du
fond d’œil, j’ai introduit un nouveau modèle de superposition composé d’une homographie affine
(i.e. une rotation, une translation et une mise à l’échelle anisotrope) et d’une ou deux corrections
de distorsions radiales selon le nombre de caméras employées lors de l’acquisition. Comparée à
plusieurs méthodes de l’état de l’art, sur des séries de paires d’images provenant de banques de
données de santé publique acquises avec une année d’intervalle, l’approche proposée donne de
meilleurs résultats. Ces travaux de recherche constituent ma contribution à l’analyse des grandes
banques d’images dans l’industrie ou en médecine.
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Abstract

With the massive use of digital photography, large databases of images have been built during
the last decades, both for industry and medicine. However, the images were generally captured
with different lighting conditions, poses of the camera and types of camera. This causes difficul-
ties when comparing images of the same scene. I have proposed methods to analyse these large
databases which address these issues. They have been applied to the field of tyres for the con-
trol of their visual aspect and the study of their performances as well as to the field of healthcare
for the diagnosis and the follow-up of diabetic retinopathy. These methods fall into the frame-
work of Mathematical Morphology and Logarithmic Image processing (LIP). In particular, thanks
to partnerships with academia, I have developed approaches of morphological segmentation and
classification by machine learning. They have been used for the analysis of images of tyre surfaces
(which can be textured or in three dimensions) in order to look for defaults. They have also served
for the automatic analysis of eye fundus images from patients with diabetes. Due to the large
amount of data to analyse, I have speeded up algorithms with regards to their complexity as well
as their efficient programming. The program can be run in parallel over several processor cores
or written in a vector way (i.e., several numbers processed at the same time in place of a single
one). Thanks to the LIP model, I have proposed methods to improve colour contrast in retinal im-
ages. I have studied the properties of these functional metrics which have been defined either with
the LIP-additive law, or with the LIP-multiplicative law. The first metric, which is LIP-additive,
is robust to lighting variations caused by a change in the exposure time of the camera or in the
source intensity. The second one, which is LIP-multiplicative, is robust to lighting variations due
to changes of opacity of the captured object. These metrics are useful for pattern matching, thanks
to distance maps between a reference function and an image. I have established the link between
these maps of Asplund distances and Mathematical Morphology. Then, I have created the new
framework of Logarithmic Mathematical Morphology which is based on the fundamental opera-
tions of erosion and dilation with the LIP-additive law. This gives them the interesting property of
being adaptive to lighting variations caused by a change of camera exposure-time. Other operators,
robust to these variations, have been defined in this novel framework. The latter and the LIP model
have allowed the introduction of segmentation methods robust to lighting variations. Percolation
techniques have also been studied with logarithmic colour contrasts. In addition, I have conceived
and made a three-dimensional and multimodal acquisition system by stereovision, in the domain
of the visible light and in the one of X-rays for tyre imaging. The complete chain has been stud-
ied and validated, including stereoscopic acquisition, calibration of the acquisition system and 3D
reconstruction. In addition, in order to compare images of radial cuts of tyres with their 2D plan,
a deformable registration method based on cubic B-splines has been successfully tested. For the
longitudinal (i.e., temporal) analysis of eye fundus images, I have introduced a superimposition
model made of an affine homography (i.e., a rotation, a translation and an anisotropic scaling) and
one or two corrections of radial distortions depending on the number of cameras used for the ac-
quisition. Compared to other state-of-the-art methods, in series of image pairs from public health
databases captured with an interval of a year, the proposed approach gives better results. These
research works form my contribution to the analysis of large image databases in industry or in
medicine.

Keywords: massive image processing, large image databases, mathematical morphology, logarith-
mic image processing, machine learning, deep learning, artificial intelligence, texture analysis, in-
dustrial control, speed up of algorithms, parallelisation, vector processing, contrast enhancement,
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colour, functional Asplund metrics, logarithmic mathematical morphology, robustness to lighting
variations, low contrast images, region homogeneity, perceptual contrasts, segmentation, perco-
lation, stereovision, 3D reconstruction, multimodal acquisition, calibration, radiography, image
registration, deformable image registration, B-splines, affine homography, radial distortion, indus-
try, diabetic retinopathy, vessel segmentation, retina, eye fundus, public health, medical imaging.
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Chapitre 1

Introduction

Ce mémoire qui présente mes travaux de recherche depuis mon doctorat a été rédigé sous la
direction du Professeur Nicolas Passat de l’Université de Reims Champagne-Ardenne. Du fait de
l’enregistrement systématique de nombreuses photographies numériques depuis au moins deux
décennies dans de grandes banques de données tant dans le domaine industriel que dans celui de
la médecine, il est désormais possible de les analyser de manière massive afin de pouvoir les com-
parer. Cependant, comme les images n’ont souvent pas été acquises avec le même appareil photo-
graphique, ni avec les mêmes conditions d’éclairement et la même pose, une telle comparaison ne
peut être réalisée directement. En effet, deux images de la même scène peuvent présenter différents
contrastes, orientations, résolutions ou même des distorsions différentes créées par les lentilles
des caméras. Ces problèmes ne sont souvent pas clairement pris en compte lors de l’analyse des
images. Mon parcours de chercheur m’ayant conduit à analyser ces grandes banques, tant dans
l’industrie que dans le monde académique, j’ai dû développer des méthodes qui s’adaptent aux
changements entre les images tout en permettant un traitement suffisamment rapide des données.
Pour ces raisons, j’ai proposé des méthodes de traitement dans le cadre bien défini de la Morpho-
logie Mathématique [275], [277] et dans celui du Traitement d’Image Logarithmique [143], [144]
qui est bien adapté aux images acquises sous faible éclairement. En outre, j’ai étudié plusieurs
méthodes de classification par apprentissage statistique : (i) pour l’analyse des textures présentes à
la surface des pneumatiques ou (ii) en santé publique, dans les banques d’images de la rétine utili-
sées pour le suivi de la rétinopathie diabétique. J’ai étudié et créé de nouveaux modèles de recalage
d’images afin de faciliter leur comparaison. En outre, j’ai réalisé un système de reconstruction 3D
par stéréovision dans le domaine de la lumière visible et dans celui des rayons X pour l’étude des
pneumatiques. L’introduction est organisée comme il s’ensuit. Après un rappel de mon parcours,
j’expliquerai ma démarche de recherche puis j’exposerai l’objectif et le plan de ce mémoire.

1.1 Ma carrière scientifique

Depuis de nombreuses années, mon parcours s’est orienté autour de la recherche en analyse
et traitement d’images. De 2002 à 2005, grâce aux cours du Professeur Michel Jourlin, donnés à
CPE-Lyon, j’ai découvert les domaines particulièrement intéressants que sont la Morphologie Ma-
thématique [113], [176], [177], [201], [275], [277], [284], le Traitement d’Image Logarithmique
(en anglais Logarithmic Image Processing – LIP) [143], [144], [150] et leurs nombreuses appli-
cations pratiques. En 2004-2005, lors de mon Master Recherche à l’Université Jean Monnet de
Saint-Etienne, le Professeur Dominique Jeulin m’a fait connaître l’étude et la modélisation des
structures aléatoires par des méthodes morphologiques. Durant mes stages d’élève ingénieur, j’ai
pu découvrir le monde de la recherche en image : (i) en 2004, au Utah Center for Advanced Ima-
ging Research (UCAIR) du Département de Radiologie de University of Utah à Salt Lake City,
Etats-Unis, sous la direction du Professeur Larry Zeng et (ii) en 2005, au Laboratoire de Sys-
tèmes Périphériques de l’Ecole Polytechnique Fédérale de Lausanne en Suisse, sous la direction
du Professeur Roger Hersch.

En 2005, le Professeur Dominique Jeulin et le Dr. Jesus Angulo m’ont recruté pour préparer un
doctorat à l’Ecole des Mines de Paris au Centre de Morphologie Mathématique. Ma thèse s’in-
titulait : « Filtrage, réduction de dimension, classification et segmentation morphologique hyper-
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spectrale » [212]. Elle concernait non seulement les images hyperspectrales satellitaires mais aussi
les séquences d’IRM dynamique (DCE-MRI – Dynamic Contrast Enhanced Magnetic Resonance
Imaging).

En 2008, après ma thèse, j’ai choisi d’avoir une expérience industrielle significative comme
ingénieur-chercheur au Centre Mondial de Recherche de Michelin, regroupant 3500 chercheurs, à
Clermont-Ferrand ; ceci afin de comprendre en détail les problèmes applicatifs posés au traitement
des images dans ce domaine. J’ai mené deux principaux projets de recherche. Le premier portait
sur l’inspection automatique par analyse d’image des pneumatiques manufacturés. La conception
et le développement d’un premier démonstrateur m’ont permis de détecter les objets en relief à la
surface des pneumatiques. J’ai ensuite organisé une collaboration de recherche avec l’Ecole des
Mines de Paris incluant plusieurs chercheurs de l’équipe du Professeur Dominique Jeulin et du Dr.
Michel Bilodeau. L’objectif était la détection sur la surface interne des pneumatiques : des anoma-
lies dans la texture et des anomalies tridimensionnelle (3D) de manière rapide. Le deuxième projet
portait sur la compréhension des performances des pneumatiques, grâce à l’analyse des images
de leur surface et de leurs composants internes. J’ai ainsi fait de la stéréovision multimodalités
dans les domaines du visible et des rayons X. J’ai encadré plusieurs stagiaires ingénieurs sur la
stéréovision, la détection de formes dans des radiographies grâce aux métriques fonctionnelles
d’Asplund et le recalage d’une image de coupe de pneumatique avec son épure (i.e. son plan) nu-
mérique. J’ai été amené à collaborer avec le Professeur Michel Jourlin de l’Université Jean Monnet
à Saint-Etienne et avec des Petites et Moyennes Entreprises (PME) innovantes dans le domaine de
l’image.

En 2014, j’ai rejoint l’International Prevention Research Institute (IPRI), à Lyon, en tant que
Research Director. L’IPRI était dirigé par le Professeur Peter Boyle, épidémiologiste de renom-
mée mondiale. Dans cet institut, j’ai créé l’axe de recherche sur l’analyse d’images médicales et,
en particulier, l’analyse des images du fond d’œil chez les patients atteints de diabète. J’ai ainsi
été amené à collaborer avec le Professeur David Owens, diabétologue, à Swansea University au
Pays de Galles, Royaume-Uni, puis avec le Professeur Laurent Kodjikian, ophtalmologiste à l’Hô-
pital de la Croix Rousse et à l’Université Claude Bernard, Lyon 1. J’ai notamment obtenu deux
financements de la Banque Publique d’Investissement France et un autre du programme Horizon
2020 de l’Union Européenne pour le projet Eye-Light 1. En 2017, je suis aussi devenu Chercheur
Visiteur à University of Strathclyde à Glasgow en Ecosse au Royaume-Uni dans le Département
de Mathématiques et Statistiques dirigé par le Professeur Chris Robertson. Cette collaboration
m’a permis d’orienter ma recherche en traitement d’image vers les questions de santé publique.
J’ai ainsi créé une méthode d’amélioration des images du fond d’œil afin de faciliter le diagnostic
de la rétinopathie diabétique. Une étude clinique pour valider la méthode a aussi été préparée en
collaboration avec le Professeur Robertson et l’équipe du Professeur Kodjikian.

1.2 Ma démarche de recherche : des applications à la théorie

Après ma thèse, j’ai volontairement choisi d’avoir une expérience significative de recherche
dans les domaines industriels et médicaux avant de revenir à des fonctions plus académiques. Mes
expériences, dans l’industrie chez Michelin et en lien avec le monde médical à l’IPRI et à Univer-
sity of Strathclyde, m’ont confronté aux applications pratiques de ces domaines. Dans le monde
industriel ou médical, le chercheur se trouve de prime abord face à une question concrète posée
par l’industriel ou le médecin. Celle-ci peut être destinée à améliorer un processus ou à mieux
comprendre un phénomène médical. Il est alors nécessaire de bien interpréter la question concrète
pour formuler une problématique de recherche permettant de la résoudre ou d’y apporter une
contribution significative. La problématique ainsi formulée va permettre d’accroître le domaine de
recherche.

1. https://cordis.europa.eu/project/id/717108/fr

https://cordis.europa.eu/project/id/717108/fr
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Par exemple, chez Michelin, on souhaitait assister par ordinateur une tâche manuelle de contrôle
des pneumatiques grâce à de l’analyse d’image. Le contrôle manuel portait sur plusieurs dizaines
de critères de qualité. Dans un tel système, on cherche à avoir un taux de faux négatifs aux critères
presque nul et un taux de faux positifs pas trop élevé. Le problème se complexifie lorsque l’on
a des milliers de pneumatiques à contrôler, dans des gammes différentes et avec reliefs variés
qui doivent être présents à leur surface. Nous avons ainsi été amenés à faire des acquisitions
d’intensité d’un laser sur le pneumatique et des acquisitions tridimensionnelles de leur surface.
Il a ensuite été nécessaire de segmenter les marquages obligatoirement présents à la surface des
pneumatiques pour les différencier des reliefs anormaux. Sur la surface interne des pneumatiques,
certains défauts apparaissaient comme des anomalies dans une texture. Il a donc été nécessaire de
mettre en place une technique d’analyse de texture par apprentissage statistique.

Dans le domaine médical, lorsque l’on modifie une image du fond d’œil, il est important de
mettre en évidence les lésions recherchées sans enlever de l’information, comme par exemple
atténuer d’autres lésions. Le problème devient complexe lorsque des milliers d’images provenant
de banques de santé publique doivent être analysées. On est alors amené à développer des outils
de comparaison ou de segmentation qui soient robustes aux variations d’éclairement. J’ai ainsi
proposé une méthode d’amélioration des contrastes du fond d’œil afin de rendre le diagnostic
de la rétinopathie diabétique plus facile et plus rapide. J’ai aussi recalé les images de la rétine
numérisées à environ un an d’intervalle. Dans ce but, une approche robuste aux changements de
caméras, aux mouvements de l’œil et aux variations d’éclairement a été introduite. J’ai en outre
développé une méthode d’extraction des vaisseaux robustes à ces variations. Ce parcours dans le
monde industriel et médical, m’a permis : (i) d’acquérir une compréhension précise des problèmes
applicatifs ; puis (ii) de formuler des problématiques théoriques sur ces applications et enfin (iii) de
développer la théorie adéquate pour résoudre les problèmes applicatifs. Ma démarche de recherche
a donc consisté à aller des applications à la théorie.

1.3 Objectif et plan de ce mémoire

L’objectif de ce mémoire est d’exposer (i) les applications et problématiques de recherche aux-
quelles j’ai été confronté dans mon parcours et (ii) la théorie développée pour répondre à ces
problématiques. En particulier, dans le chapitre 2, le contexte de mon travail sera présenté. Dans
le chapitre 3, je décrirai les méthodes de segmentation morphologique, d’analyse de texture et
de classification par apprentissage que j’ai développées moi-même ou grâce à des collaborations
entre l’industrie et le monde académique. Des applications industrielles et médicales les illustre-
ront. Dans le chapitre 4, nous verrons les méthodes de Traitement d’Image Logarithmique et les
métriques d’Asplund fonctionnelles pour analyser des images à faibles contrastes notamment sur
le fond d’œil. Je présenterai le lien entre les métriques d’Asplund et la Morphologie Mathématique
et j’introduirai le cadre de la Morphologie Mathématique Logarithmique. Dans le chapitre 5, je
présenterai les méthodes de stéréovision développées pour l’analyse des pneumatiques. Dans le
chapitre 6, j’exposerai des méthodes de recalage d’images pour le pneumatique et pour l’analyse
temporelle de la rétinopathie diabétique dans les banques d’images de santé publique. Les annexes
décriront mes activités d’enseignement, l’encadrement de mes projets de recherche, mes activités
administratives et responsabilités collectives ainsi que ma liste de publications. Ce mémoire ex-
pose de manière détaillée mes activités de recherche depuis ma thèse car, du fait de mon parcours
à la fois industriel et académique, je souhaitais montrer précisément ma contribution scientifique
dans le domaine du traitement d’image.





Chapitre 2

Contexte : l’analyse d’images pour
l’industrie ou la médecine

Depuis ma thèse, mon travail de recherche dans l’industrie ou pour la médecine a été forte-
ment marqué par l’analyse de problèmes pratiques. Dans ce cas, on dispose d’images qui ont été
préalablement acquises dans un cadre donné et que l’on doit analyser. Dans les grandes banques
d’images existantes, il est souvent nécessaire de se contenter des images telles qu’elles sont.

Une question courante dans ces grandes banques est la suivante : comment comparer ces images
entre elles ou à un ensemble de référence contenant des anomalies ou lésions à rechercher? Cet
ensemble de référence est généralement plus ou moins représentatif des objets recherchés et les
images ont souvent été acquises dans des conditions différentes d’éclairement, d’appareil photo-
graphique, etc. Cette comparaison d’images pose donc des problèmes de variations de contrastes,
de recalage et de comparaison à un ensemble de référence.

Nous allons illustrer ces problématiques par des exemples.

2.1 Recherche d’anomalies dans des banques d’images pour
le contrôle industriel

Entre 2008 et 2010, au Centre de Recherche de Michelin, j’ai travaillé sur un projet de re-
cherche pour le contrôle des pneumatiques par inspection visuelle. Ce contrôle s’effectuait de
manière manuelle et visuelle par des opérateurs spécialement formés qui contrôlaient scrupuleu-
sement plusieurs dizaines de critères de qualité à une cadence donnée pour chaque pneumatique.
Les pneumatiques étant composés de très nombreux constituants (Fig. 2.1) tels que de la gomme
mais aussi des tringles et des nappes en fils métalliques ou nylons, et comme tous les pneus sont
contrôlés, cela représente un travail conséquent.

Retournement de 

nappe carcasse

Tringle

Flanc

Bande de roulement

et sa sculpture

Gomme de 

découplage

Armature de sommet :

Nappes ceinture nylon

Nappes ceinture acier

Renfort

Nappe 

carcasse

Accrochage à la

jante en forme de talon
Gomme intérieure 

d’étanchéité

FIG. 2.1 – L’architecture et les composants d’un pneumatique.
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L’objectif était de déterminer si ce contrôle manuel pouvait être assisté par une analyse d’image
automatique. Pour cette étude, une image en relief tridimensionnel de la surface des pneumatiques,
dite « 3D », ainsi qu’une image d’intensité lumineuse d’un laser étaient disponibles [194]. Ces
images étaient acquises par la projection d’une ligne laser sur le pneumatique et sa numérisation
par une caméra. Lors du calibrage préalable du système, la correspondance entre la déformation
de la ligne laser et une hauteur de référence était établie ; ceci permettait d’obtenir une image des
altitudes de la surface. Un tel système s’avérait très utile pour détecter les reliefs sur un objet
faiblement contrasté comme le pneumatique. Les figures 2.2 et 2.3 illustrent des images de la
surface 3D du pneumatique. La figure 2.4 montre un exemple d’image d’intensité de laser.

Notre but était de détecter des anomalies présentes dans ces images. Cependant, il existait plu-
sieurs difficultés.

i) Certaines anomalies avaient une très faible taille par rapport à celle des images, selon un
rapport de 1/105.

ii) Des anomalies avaient un signature 3D alors que d’autres avaient uniquement une signature
texturée dans l’image d’intensité lumineuse.

iii) Il existait aussi des reliefs 3D qui étaient tout à fait normaux.
iv) Les images étaient de très grandes dimensions (supérieures à 100 millions de pixels).
v) L’acquisition du pneumatique était faite en plusieurs sous-images qui n’étaient pas directe-

ment superposables.
Sur la partie externe des pneumatiques, il fallait trouver des anomalies 3D [215] alors que la

surface présente de nombreux reliefs normaux (marquages réglementaires, logo, etc.) avec une
signature 3D. Les reliefs 3D changent aussi en fonction des gammes de pneumatiques. La figure
2.2 montre un exemple des marquages en relief à détecter sur la surface du flanc.

(a) Image 3D de surface.

(b) Surface topographique.

FIG. 2.2 – (a) Image de la surface tridimensionnelle externe du flanc du pneumatique. Les ni-
veaux de gris correspondent à une altitude. (b) Surface topographique d’une partie de
(a). Source [215].

Sur la partie interne des pneumatiques (i.e. la gomme intérieure), il fallait détecter des anomalies
texturées [213], [225] ou en relief [214], [226] alors que cette partie est elle-même très texturée
et présente des reliefs normaux. La figure 2.4 montre un exemple d’anomalies dans la texture sur
la gomme intérieure. La figure 2.3 illustre des formes diagonales en relief, appelées « stries », qui
doivent être présentes sur certains pneumatiques. La figure 2.5 présente plusieurs anomalies du
même type qui apparaissent sur la texture de la partie interne.
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(a) Image 3D de surface. (b) Surface topographique.

FIG. 2.3 – (a) Image tridimensionnelle de la surface interne du pneumatique (i.e. la gomme in-
térieure). Les niveaux de gris correspondent à une altitude. (b) Surface topographique
de (a). Les formes en diagonales correspondent à des stries qui doivent être présentes
dans certains pneumatiques. Source [214].

FIG. 2.4 – Image d’intensité lumineuse de laser d’une partie la surface interne d’un pneumatique.
Dans la texture apparaît une anomalie encadrée en blanc. Source [225].

(a) Pas d’anomalie. (b) Pas d’anomalie. (c) Pas d’anomalie. (d) Pas d’anomalie.

(e) Anomalie. (f) Anomalie. (g) Anomalie. (h) Anomalie. (i) Anomalie. (j) Anomalie.

FIG. 2.5 – (a)-(d) Texture sans anomalie (e)-(j) Texture avec anomalies. Sources [225], [241].
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En outre, la détection des anomalies devait être effectuée avec une contrainte de temps forte.
Après analyse de la question pratique, il est apparu très rapidement que les signatures 3D devaient
être détectées avec des outils de segmentation morphologique de type top-hat [277], [284] alors
que les éléments texturés devaient être détectés par analyse de texture. Celle-ci devait s’appuyer sur
de l’apprentissage statistique afin de s’adapter aux banques de données qui étaient en permanente
évolution à cause de nouvelles acquisitions.

2.2 L’analyse d’image pour l’étude des performances des
pneumatiques

Chez Michelin, de 2011 à 2014, j’ai travaillé sur divers projets de reconstruction tridimension-
nelle (3D) de la surface et des composants des pneumatiques. L’objectif était de mieux comprendre
leurs performances. Dans ce but, une image 3D de la surface et des composants permet de com-
prendre comment se déforme le pneu mis sous contrainte. Une comparaison avec la simulation
numérique 3D par éléments finis devient alors possible.

La reconstruction 3D s’appuyait sur la stéréovision qui nécessite d’avoir au moins deux images
du même objet numérisées sous deux poses différentes. En stéréovision, il est nécessaire de modé-
liser précisément le système de projection de la caméra et de connaître la matrice de transformation
3D entre les deux poses de la caméra [106]. Mes travaux et le stage de Thibaud Vilboux [312] ont
permis de maîtriser la chaîne complète de reconstruction 3D qui comprend la prise d’image bi-
dimensionnelle, le calibrage des caméras et l’algorithme de reconstruction tridimensionnel. La
figure 2.6 illustre une mire de calibrage, dite « en damier ». La figure 2.7 montre un système de
stéréovision et la reconstruction 3D d’un objet.

FIG. 2.6 – Acquisitions de différentes vues d’une mire damier. Source [312].

Afin de mieux comprendre les performances des pneumatiques, il était non seulement important
de numériser la surface 3D mais aussi d’observer en profondeur les composants du pneumatique.
Celui-ci pouvait être placé sous contrainte ou bien être au repos. La surface d’un pneumatique peut
être reconstruite par des photographies dans le domaine du visible. En revanche, comme la partie
interne est composée de différentes couches de gommes et de fils textiles ou métalliques, il est
nécessaire d’utiliser des images acquises en rayons X afin d’observer les parties métalliques. Pour
ce faire, j’ai développé un système complet de reconstruction 3D dans les domaines du visible et
des rayons X. La figure 2.8 illustre la reconstruction 3D, dans ces deux domaines, de rayures et de
petits disques métalliques collés à la surface d’un ballon gonflable. Dans cette expérience, seuls la
ligne centrale des rayures et le centre des disques sont reconstruits. La figure 2.9 montre une nappe
en acier d’un pneumatique extraite sur deux vues (ou clichés) acquises en rayons X et reconstruite
en 3D.

L’extraction d’information sur les images acquises dans les domaines du visible et des rayons X
nécessite d’avoir des outils d’analyse qui s’adaptent aux variations de contraste dans les images.
La morphologie mathématique et un modèle qui tient compte de ces variations de contrastes tel
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(a) Stéréovision.
(b) Reconstruction 3D d’un objet.

FIG. 2.7 – (a) Système de stéréovision avec deux caméras. (b) On reconstruit en 3D un objet dans
plusieurs positions. Source [312].

que le modèle Logarithmic Image Processing (LIP) [143], [144] sont bien adaptés. Mes travaux
et le stage de Benoît Morel [198] sur le seuillage par contraste LIP et l’utilisation des métriques
d’Asplund [142], [146] ont permis de mieux détecter les objets acquis en rayons X dans le pneu-
matique. La figure 2.10 montre deux cartes des distances d’Asplund entre une image acquise par
rayons X et une sonde de forme cylindrique pour deux rayons différents. L’image représente une
croix composée de deux bandes de plomb collées sur un pneumatique. La croix sert de repère
pour faire de l’imagerie. Grâce aux rayons X, on voit les nappes métalliques des pneumatiques
et la croix. La difficulté de détection de la croix est due au fait que les nappes métalliques appa-
raissent en superposition de la croix et agissent donc comme des objets confondants dans l’image.
Les cartes des distances d’Asplund ont cependant permis de mettre en évidence les limites de la
croix et de la détecter.
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(a) Image acquise dans le visible. (b) Image acquise en rayons X.

Visible

Rayons X

(c) Reconstruction 3D. (d) Reconstruction 3D.

FIG. 2.8 – Images d’un ballon sur lequel sont collés des rayures et des petits disques (a) dans
le domaine du visible et (b) dans celui des rayons X. (c) et (d) Deux points de vue
différents, sur la reconstruction 3D des rayures et des disques dans le domaine du
visible et dans celui des rayons X.
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(a) Vue 1, rayons X. (b) Vue 2, rayons X.

(c) Reconstruction 3D.

FIG. 2.9 – (a) et (b) Vues en rayons X des nappes d’un pneu et d’une mire de calibrage. Une des
nappes a été extraite dans les deux images (courbes bleues). (c) Reconstruction 3D de
la nappe et de la mire.

(a) Image f . (b) Distance d’Asplund r = 3. (c) Distance d’Asplund r = 5.

FIG. 2.10 – (a) Image f par rayons X d’un repère en forme de croix. Ce repère est composé
de deux bandes de plomb collées sur un pneumatique. Les nappes métalliques du
pneumatique apparaissent dans l’image et rendent difficile la détection du repère. (b)
et (c) Carte des distances d’Asplund entre l’image f et un cylindre de rayon r = 3 et
r = 5 pixels. Source [198].
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Une autre question pratique concernait la comparaison entre une épure théorique d’une coupe
de pneumatique et une image haute définition de cette coupe réellement effectuée sur un pneuma-
tique. Cette dernière est appelée coupe numérique et l’épure est un plan des frontières de certains
composants du pneumatique. La coupe est faite selon un plan passant par l’axe de rotation. Comme
le pneumatique est un objet souple, l’épure et l’image de la coupe ne peuvent être directement su-
perposées. Mes travaux et le stage de Florian Rousset [265] ont montré qu’il est nécessaire de
segmenter l’image puis de la recaler avec l’épure numérique de la coupe en utilisant notamment
des déformations locales reposant sur des splines. La figure 2.11 montre la différence entre un
recalage rigide et un recalage souple ou déformable de l’épure sur l’image de la coupe. Le pneu-
matique étant un objet déformable, un recalage déformable est nécessaire pour obtenir des résultats
probants.

Lorsque l’épure théorique n’est pas disponible, il est possible d’extraire les frontières des com-
posants des pneumatiques appelés semi-finis. La méthode disponible consistait en un opérateur
qui sélectionnait plusieurs milliers de points reliés entre eux par une interpolation linéaire. Ce
travail était donc très fastidieux et très long. Afin d’améliorer la situation, j’ai initié une collabo-
ration avec Michel Jourlin et une PME innovante. L’objectif était de sélectionner un nombre bien
plus réduit de points et d’utiliser des méthodes géodésiques [278], [279], [283] ou de percola-
tion [123], [125], [180], [249], [250], [323], [324] pour suivre les frontières. La difficulté est que
l’on travaille sur des surfaces faiblement contrastées. Pour résoudre ce problème, il a été proposé
d’effectuer une détection de frontières à partir des métriques fonctionnelles d’Asplund qui sont
robustes aux variations de contrastes et sensibles aux faibles contrastes. La figure 2.12 illustre la
détection de frontières sur une coupe de pneu avec cette méthode.

Toutes ces méthodes de reconstruction et de segmentation avaient pour but de corroborer les
résultats de déformations des pneumatiques obtenus par simulation numérique.
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Image
(a) Recalage rigide.

Image
(b) Recalage souple.

FIG. 2.11 – (a) Recalage rigide de l’épure sur la coupe numérique. (b) Recalage souple (ou dé-
formable) sur la coupe numérique [265].
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Image Image Image

FIG. 2.12 – Trois exemples de détection de frontières sur une coupe de pneumatique.
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2.3 L’analyse de banques d’images pour le diagnostic de la
rétinopathie diabétique

Depuis 2014, à l’International Prevention Research Institute (IPRI), j’ai travaillé à l’améliora-
tion du dépistage de la rétinopathie diabétique (RD). La RD est une complication microvasculaire
des deux types 1 et 2 du diabète qui peut conduire à la cécité en l’absence de traitement précoce
[175], [271]. C’est l’une des causes majeures de cécité dans le monde et un problème de santé
publique de premier ordre. Le nombre de 463 millions de patients diabétiques aujourd’hui devrait
augmenter de 51 % d’ici 2045, principalement dans les pays à faibles et moyens revenus [126].
On estime qu’environ un tiers des patients diabétiques développeront une forme de rétinopathie
[127]. La carte de la figure 2.13 illustre la répartition et la progression du diabète dans le monde.

FIG. 2.13 – Nombre de personnes (entre 20 et 79 ans) atteintes du diabète au niveau mondial et
régional. Pour chaque région la progression du nombre de cas est donnée entre 2019
et 2045. Source [126].

La rétinopathie cause des dommages aux vaisseaux sanguins qui approvisionnent la rétine [4],
[175], i.e, la partie des yeux qui voit. Cela implique :

1. des occlusions de vaisseaux (i.e. des ischémies). De nouveaux vaisseaux vont apparaître et
proliférer. Ils pourront saigner ou causer des détachements de la rétine. Cette étape corres-
pond à la transition entre la rétinopathie non-proliférative et la rétinopathie proliférative ;

2. une rupture de la barrière hémato-rétinienne qui causera des pertes de fluides conduisant à
l’œdème maculaire diabétique. Ces fuites vont endommager les photo-récepteurs.

Les dommages causés aux vaisseaux ne constituent pas la cause directe de la cécité mais sa consé-
quence. C’est la raison pour laquelle la rétinopathie diabétique n’est pas caractérisée par des symp-
tômes évidents jusqu’à ce qu’elle soit à un stade avancé. Il est donc nécessaire qu’elle soit détectée
le plus tôt possible. La seule manière de la détecter se fait par un examen régulier de la rétine, i.e.
le fond d’œil, pour tout patient diabétique. Un moyen commun de diagnostic consiste à numé-
riser une image couleur du fond de l’œil (Fig. 2.14). Cette image est ensuite analysée par un
ophtalmologiste pour le diagnostic qui va rechercher des lésions telles que les micro-anévrysmes,
les hémorragies, les anomalies microvasculaires intra-rétiniennes, etc. [175], [271]. Dans certains
pays autres que la France, comme le Royaume-Uni, le dépistage est confié à des centres spécialisés
où des techniciens spécialement formés font une première lecture des images pour un dépistage
de la RD. Les cas les plus sévères sont ensuite transférés à un ophtalmologiste. La dilatation de la
pupille peut améliorer la qualité de l’image et la sensibilité du dépistage. Cependant dans les pays
où des personnels non-médecins peuvent réaliser des images du fond d’œil, l’administration par
ces personnels d’un produit mydriatique (i.e. qui dilate la pupille) n’est pas toujours autorisée.
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FIG. 2.14 – Représentation d’un œil en coupe.
Source : https://lewebpedagogique.com/brefjailuleblogduprofdesvt/files/2013/09/LOEIL1.pdf.

La figure 2.15 illustre les lésions caractérisant la rétinopathie diabétique. Cette maladie peut
causer des changements dans les yeux tels que [127] :

• des micro-anévrismes - petits gonflements dans les vaisseaux sanguins de la rétine qui peuvent
laisser fuir un fluide dans la rétine ;

• des hémorragies rétiniennes - toutes petites taches de sang qui fuient dans la rétine ;

• des exsudats secs - dépôts de lipides ;

• des nodules cotonneux - régions blanches cotonneuses et opaques liées à une ischémie nerveuse ;

• des dilatations veineuses et veines en « chapelet » ;

• des anomalies microvasculaires intra-rétiniennes (AMIR) - ramification anormale ou dilatation
de vaisseaux sanguins existants ;

• de nouveaux vaisseaux anormaux (néovascularisation).

Au stade précoce, la RD est connue comme non proliférative avec des anomalies limitées à la
rétine. Plus tard, elle devient proliférative à cause des anomalies microvasculaires qui restreignent
le flux sanguin de la rétine et le prive d’oxygène. Dans une tentative d’apporter du sang dans les
régions qui en sont privées, de nouveaux vaisseaux sanguins croissent depuis la rétine vers le vitré
(une zone de l’œil). Cela peut causer une perte de vue sévère via les hémorragies vitreuses.

L’échelle internationale de sévérité de la maladie clinique [317], créée par un groupe d’ex-
perts, est fondée sur les découvertes de la Wisconsin Epidemiologic Study of Diabetic Retinopathy
(WESDR) [154], [155], et l’Early Treatment Diabetic Retinopathy Study Research group (ET-
DRS) [72], [73]. Elle se compose de 5 stades de classification [127] :

1. « Pas de rétinopathie apparente » : pas d’anomalie.

2. « Rétinopathie Diabétique non proliférative légère » (RDNP) caractérisée par la présence de
micro-anévrismes seuls.

3. La « RDNP modérée » est caractérisée par la présence d’autres lésions que des micro-
anévrismes mais moins nombreuses que pour la RDNP sévère.

https://lewebpedagogique.com/brefjailuleblogduprofdesvt/files/2013/09/LOEIL1.pdf
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FIG. 2.15 – Comparaison entre une rétine normale et une rétine porteuse des symptômes de la
rétinopathie diabétique. Source [127].

4. La « RDNP sévère » est le niveau clef défini par au moins l’une des caractéristiques sui-
vantes : (i) hémorragies intra-rétiniennes (≥ 20 dans chaque quadrant), (ii) veines en « cha-
pelet » (dans deux quadrants), (iii) anomalies microvasculaires intra-rétiniennes (AMIR)
(dans un quadrant), (iv) absence de signes de RD proliférative.

5. « La rétinopathie diabétique proliférative » (RDP) est caractérisée par l’un des points sui-
vants : néovascularisation, hémorragies vitreuses/pré-rétiniennes.

La classification de la RD est faite conjointement avec celle de la maculopathie (œdème maculaire)
sur une échelle de quatre niveaux. Il doit être noté (i) si l’œdème maculaire est présent ou absent.
S’il est présent, il est alors classifié comme (ii) moyen (iii) modéré ou (iv) sévère selon la distance
des lésions et de l’épaisseur de la rétine depuis le centre de la fovéa.

Les personnes diabétiques doivent être dépistées pour la RD de manière régulière. Il est recom-
mandé un examen de l’œil annuel ou bisannuel selon les pays. Si cet examen révèle une rétino-
pathie diabétique et un œdème maculaire, le renvoi à un ophtalmologiste peut prévenir la perte de
vision, ou stabiliser la vision. Le traitement est fait par photocoagulation au laser et/ou l’utilisa-
tion de traitements anti-VEGF (administration intraoculaire d’inhibiteurs du facteur de croissance
endothélial vasculaire) [127].

L’existence de programmes de dépistage de la RD dans plusieurs pays comme le Royaume-Uni
[102], les Etats-Unis, les Pays-Bas, la France, etc., a conduit à la création de grandes banques
de données d’images de Santé Publique du fond d’œil qui peuvent être utilisées pour des études
temporelles (i.e. longitudinales) de cohortes de patients. Une question commune qui apparaît dans
l’analyse de ces banques de données de Santé Publique est comment rendre les images compa-
rables? Il existe notamment trois problèmes.

Premièrement, dans les grandes banques de données de Santé Publique, les images présentent
des variations de contraste entre les différents examens. Elles peuvent être dues à une évolution de
l’anatomie de l’œil (chirurgie de la cataracte, évolution de la rétinopathie à un stade plus sévère,
etc.), au mouvement du patient, aux sources de lumière différentes lors de l’acquisition et aux
différences d’absorption des tissus de l’œil [234]. Ces variations peuvent constituer une limite au
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diagnostic de la rétinopathie car certaines lésions ne peuvent pas être prises en compte ou bien
seule une partie de l’image peut être lue.

Deuxièmement, les images ne peuvent pas être directement superposées. Entre deux images
du fond d’œil, les déformations sont causées par (i) la variation de la position de l’œil du patient
modélisé par une rotation, une translation et une mise à l’échelle ; (ii) le changement d’appareil
photographique caractérisé par une mise à l’échelle et une correction radiale ; (iii) la projection
d’une scène 3D (la rétine de l’œil) qui est assimilée à une sphère sur le plan (2D) du capteur de la
caméra et qui se modélise par une distorsion radiale ; (iv) la déformation radiale due à l’optique de
la caméra et (v) la variabilité de couleur entre les images causées par l’intensité de la lumière et le
capteur. La superposition ou recalage des images nécessite donc un modèle de déformation dont
les paramètres doivent être estimés [234]. La figure 2.16 illustre la difficulté à recaler les images
du fond d’œil numérisées avec un intervalle de 1,5 an et des appareils photographiques différents.
Une superposition directe faite d’une rotation et d’une translation et sans modèle de déformation
est insuffisante (Fig. 2.16a) alors qu’une superposition avec un modèle de déformation recale
parfaitement les images (Fig. 2.16b).

(a) Superposition directe. (b) Superposition avec modèle.

FIG. 2.16 – (a) Superposition directe et infructueuse due à l’absence de modèle adapté. (b) Su-
perposition correcte grâce au modèle présenté plus loin (cf. section 6.2, p. 201). Afin
de mieux visualiser les résultats, une des images du fond d’œil est représentée avec
une fausse couleur bleutée.
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Troisièmement, il est difficile de détecter des lésions ou d’autres parties anatomiques dans des
images différentes qui présentent des contrastes différents. Pour la reconnaissance de formes, il est
souvent intéressant d’extraire dans une image un gabarit de référence et d’en rechercher un autre
qui lui est similaire dans une autre image. Cependant, dans les grandes banques de données, les
conditions d’éclairement peuvent avoir changé entre les images et l’appariement du gabarit avec
un motif similaire devient difficile. Pour surmonter cette difficulté des métriques robustes aux va-
riations d’éclairement ont été étudiées. Elles sont appelées métriques d’Asplund fonctionnelles et
ont été créées par Michel Jourlin [144]. Depuis ma thèse, j’ai utilisé ces métriques et étudié leurs
propriétés, notamment leur lien avec la Morphologie Mathématique [231]. J’ai aussi développé un
cadre de travail appelé Morphologie Mathématique Logarithmique [217] et qui utilise le Logarith-
mic Image Processing. Il s’est avéré très utile pour détecter les vaisseaux du fond d’œil dans des
images faiblement contrastées [211].

La figure 2.17 montre que la couleur et le contraste changent dans chaque image (Fig. 2.17a et
2.17b). Le contraste diffère aussi entre deux examens du même patient prises à un intervalle de
1,5 an (Fig. 2.17c et 2.17d). La figure 2.18 illustre la détection des vaisseaux dans une image du
d’œil faiblement contrastée par Morphologie Mathématique Logarithmique.

(a) Fond d’œil 1. (b) Fond d’œil 2. (c) Fond d’œil 3. (d) Fond d’œil 4.

FIG. 2.17 – (a) et (b) Images du fond d’œil acquises dans de bonnes conditions. (c) et (d) Images
du fond d’œil du même patient acquises durant deux examens avec un intervalle de
1,5 an et dans des conditions plus difficiles.

FIG. 2.18 – (a) Image du fond d’œil faiblement contrastée. (b) Détection des vaisseaux dans cette
image par Morphologie Mathématique Logarithmique.

2.4 Conclusion du chapitre

Mon cadre de travail ayant porté mes recherches vers les applications industrielles et médicale,
cela a influencé ma démarche de chercheur. Celle-ci a consisté à aller des applications vers la
théorie. Dans ce chapitre, nous avons vu trois principales problématiques pratiques.

(i) La première porte sur la recherche d’anomalies dans les grandes banques d’images de pneu-
matiques pour faciliter le contrôle industriel. Cela nécessite de détecter des anomalies et re-
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liefs et des anomalies texturées dans des images tridimensionnelles de surface et des images
d’intensité d’un laser.

(ii) La deuxième est l’analyse des images de la surface et des composants internes des pneuma-
tiques pour l’étude de leurs performances. Il est alors nécessaire de faire de la reconstruction
multimodalités rayons X et visible et de comparer les coupes radiales de pneumatiques avec
une épure numérique.

(iii) La troisième consiste à analyser les grandes banques d’images du fond d’œil de santé pu-
blique afin d’améliorer le diagnostic de la rétinopathie diabétique. Trois problèmes sont alors
rencontrés :
a) les variations de contrastes entre les images de la rétine acquises avec une périodicité
annuelle ;
b) la nécessité d’un modèle adapté pour superposer les images du fond d’œil ;
c) le besoin de méthode de reconnaissances de formes qui soient robustes aux variations de
contrastes.

Dans les chapitres suivants, à partir de ces applications et problèmes pratiques, nous verrons les
méthodes théoriques développées au fil du temps pour répondre à ces questions.



Chapitre 3

Segmentation morphologique et
apprentissage statistique dans les grandes
banques d’images

Au cours de mes expériences chez Michelin et à l’IPRI, j’ai travaillé sur l’analyse de grandes
banques d’images. Au Centre de Recherche de Michelin, l’objectif était de détecter automatique-
ment des anomalies sur les pneumatiques fabriqués, à l’aide de la vision par ordinateur. Le but était
de développer un nouveau système de contrôle assisté par ordinateur des pneumatiques. Comme
tous les pneumatiques étaient contrôlés et comme les images avaient une très haute résolution,
cela représentait beaucoup de données à traiter. J’ai donc conçu un premier système de détection
des anomalies en relief à la surface des pneumatiques par Morphologie Mathématique ; puis un
autre système détectant les anomalies texturées par apprentissage statistique. J’ai d’abord travaillé
moi-même sur le sujet, puis j’ai créé une collaboration avec l’Ecole des Mines de Paris. Elle a per-
mis de développer le système et d’accélérer le temps de traitement des algorithmes. La difficulté
était de concevoir des algorithmes robustes et rapides sur ces très grandes banques d’images de la
surface des pneumatiques.

A l’IPRI, j’ai analysé des banques de données de santé publique d’images de la rétine qui avaient
été acquises afin de suivre l’évolution de la rétinopathie diabétique chez les patients porteurs de
diabète. Durant une année, j’ai encadré un ingénieur-chercheur afin d’accélérer des algorithmes de
Morphologie Mathématique par parallélisation des tâches sur plusieurs cœurs des processeurs et
par vectorisation des données. Ce travail a notamment permis d’accélérer l’algorithme de seuillage
de Köhler qui fonctionne par contraste sur les frontières des objets. En outre, mes travaux puis
l’encadrement de deux stagiaires m’ont permis d’étudier :

i) un système de détection des images de qualité insuffisante par apprentissage statistique su-
pervisé et

ii) un système de classification automatique des images du fond d’œil par apprentissage profond.
Dans les images servant au dépistage de la rétinopathie, deux catégories ont été considérées :
celles « à référer » à un ophtalmologiste et les autres, « à ne pas référer ». La conception de
ces algorithmes pour l’analyse des images de la rétine s’inscrit un cadre de recherche. Leur
application en clinique dépendra bien sûr des besoins spécifiques des ophtalmologistes et des
habitudes propres à chaque pays.

3.1 Fondements de la Morphologie Mathématique

3.1.1 Morphologie Mathématique pour les ensembles

La Morphologie Mathématique (MM) a été initialement définie par Georges Matheron [176],
[177] pour des ensembles, ou images binaires de l’espace euclidien E . Dans cet espace, un en-
semble B appelé élément structurant est utilisé pour analyser un autre ensemble X . Fixons l’ori-
gine o dans l’espace E et considérons une translation transformant o en un point p de E . Cette
translation transforme B en son translaté Bp qui interagit avec l’ensemble X selon deux opéra-
tions fondamentales [112].
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• La première, la dilatation, aussi appelée addition de Minkowski [190] est définie par :

X ⊕B = {x+ b | x ∈ X, b ∈ B} =
⋃
x∈X

Bx =
⋃
b∈B

Xb. (3.1)

• La seconde, l’érosion, sa duale, introduite par Hadwiger [100], [101] sous le nom de soustrac-
tion de Minkowski est définie par :

X 	B = {z ∈ E | Bz ⊆ X} =
⋂
b∈B

X−b. (3.2)

Remarque. La notation utilisée ici est celle de Heijmans et Ronse [111], de Angulo et Serra
dans [309] ou de Najman et Talbot [201]. Elle diffère de la notation utilisée par Serra
dans [275] et Matheron [177] qui a ensuite été reprise par Soille [284, p. 76]. Leur dé-
finition de l’addition de Minkowski ⊕ est la même qu’ici, mais ils appellent l’opérateur
X → X ⊕ B̌ la dilatation par B, où B̌ = {−b | b ∈ B}. Leur définition de la soustraction de
Minkowski diffère de celle utilisée ici car ils écrivent X 	 B =

⋂
b∈BXb, ce qui correspond à

X 	 B̌ dans notre notation. De plus, ils appellent X → X 	 B̌ l’érosion par B et cela coïncide
avec notre nomenclature (bien que nous écrivionsX	B). L’intérêt de la notation employée ici est
de définir des opérations duales par adjonction (voir ci-après) car cette dualité est générale alors
que la dualité par complémentation n’est valable que dans le cas des ensembles booléens. Avec
notre notation cette deuxième dualité donne : X 	B = (Xc ⊕ B̌)c, où Xc = {x ∈ E | x /∈ X}.

La figure 3.1 illustre les opérations de MM sur les ensembles. En particulier, lorsque l’origine
o de l’élément structurant B est incluse dans B, la dilatation de X par B revient à ajouter à X
l’union des éléments structurants B dont l’origine o est déplacée le long de la frontière de X .
L’érosion de X par B revient à enlever de X l’union des éléments structurants réfléchis B̌ dont
l’origine est déplacée le long de la frontière de X .

(a) Image binaire X .

(b) B. (c) B̌.

(d) Dilaté X ⊕B. (e) Parties ajoutées dans
(d) en gris.

(f) Erodé X 	B. (g) Parties enlevées dans
(f) en gris.

FIG. 3.1 – Opérations morphologiques sur des ensembles. (a) Image binaire X . (b) Zoom sur
l’élément structurant B et (c) l’élément structurant réfléchi B̌. L’origine des éléments
structurants est indiquée par un point rouge. (d) Dilaté X ⊕ B. (e) Parties en gris
ajoutées lors de la dilatation. (f) Erodé X 	 B. (e) Parties en gris enlevées lors de
l’érosion.
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3.1.2 Morphologie Mathématique pour les fonctions

La MM a ensuite été étendue aux fonctions à valeurs dans l’espace des réels R par Serra [275],
Sternberg [288], [290] et Maragos [171]. Dans ce cas, une fonction f : D → R définie sur le
domaine D ⊂ Rn est analysée par une autre fonction b : D → R appelée fonction structurante.
L’extension de la MM aux fonctions réelles inclut les images à niveaux de gris dont les valeurs
sont dans l’intervalle [0;M [ de l’espace des réels R. Par exemple, pour les images numérisées
sur 8 bits, M est égal à 256. D’un point de vue mathématique, la MM est définie sur des treillis
complets [19], [275]. Présentons maintenant cette définition générale de la MM.

Définition 1 (Treillis complet). Etant donné un ensemble L et un ordre partiel ≤ sur L , L est
un treillis complet si tout sous-ensemble X de L possède un infimum et un supremum.

L’infimum et le supremum de X seront respectivement notés
∧

X et
∨

X . L’ensemble
des fonctions à valeur réelles RD, avec R = R ∪ {−∞,+∞}, est un treillis complet se-
lon l’ordre habituel ≤. Dans ce treillis, l’infimum et le supremum sont respectivement définis
pour toute famille X ⊂ RD par (∧X ) (x) = ∧R {f(x) : f ∈X , x ∈ D} et (∨X ) (x) =
∨R {f(x) : f ∈X , x ∈ D}. Les deux opérations fondamentales de la MM, l’érosion et la dilata-
tion, peuvent maintenant être définies dans le cas général des treillis.

Définition 2 (Erosion, dilatation [19], [277]). Soient L1 et L2 deux treillis complets. Une appli-
cation ψ : L1 → L2 est

— une érosion ε : si et seulement si ∀X ⊂ L1, ψ(
∧

X ) =
∧
ψ(X ) ;

— une dilatation δ : si et seulement si ∀X ⊂ L1, ψ(
∨

X ) =
∨
ψ(X ).

La paire (ε, δ) constitue une adjonction entre L1 et L2 si pour tout X ∈ L1, Y ∈ L2 il y a
[112]

δ(Y ) ≤ X ⇐⇒ Y ≤ ε(X). (3.3)

Dans une adjonction (ε, δ), ε est une érosion et δ une dilatation [112]. Pour toute dilatation δ,
il existe une unique érosion ε telle que (ε, δ) soit une adjonction et vice-versa. L’érosion ε et la
dilatation δ sont duales par adjonction. De plus, si (ε, δ) est une adjonction, alors la composition :

γ = δε (3.4)

est une ouverture sur L1 et la composition :

ϕ = εδ (3.5)

est une fermeture sur L2 [261]. Ouverture et fermeture sont des filtres morphologiques définis
comme il s’ensuit [177], [261], [275].

Définition 3. Un opérateur ψ : L → L sur le treillis complet L est appelé une ouverture si ψ
est croissant (∀X,Y ∈ L , si X ≤ Y alors ψ(X) ≤ ψ(Y )), anti-extensif (∀X ∈ L , ψ(X) ≤ X)
et idempotent (ψ ◦ψ = ψ). ψ est une fermeture s’il est croissant, extensif (∀X ∈ L , X ≤ ψ(X))
et idempotent.

Dans le cas d’une fonction f : D → R et d’une fonction structurante b : D → R, qui est
invariante par translation dans le domaine D et l’espace R, la dilatation δ et l’érosion ε sont
exprimées dans le treillis (RD,≤) [112], [277] de la manière suivante :

(δb(f))(x) =
∨
h∈D
{f(x− h) + b(h)} = (f ⊕ b)(x) ; (3.6)

(εb(f))(x) =
∧
h∈D
{f(x+ h)− b(h)} = (f 	 b)(x). (3.7)
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Les symboles⊕ et	 représentent l’extension aux fonctions des opérations de Minkowski entre en-
sembles [275]. Dans le cas d’expressions indéterminées, les conventions suivantes sont utilisées :
f(x − h) + b(h) = −∞ lorsque f(x − h) = −∞ ou b(h) = −∞, et f(x + h) − b(h) = +∞
lorsque f(x + h) = +∞ ou b(h) = −∞ [112]. Cette définition de la MM pour les fonctions à
valeurs à réelles inclut les images puisque leurs valeurs sont dans l’intervalle [0;M [.

La figure 3.2 illustre des opérations morphologiques sur des fonctions. L’image érodée εb(f)
(Fig. 3.2a) et l’image dilatée δb(f) (Fig. 3.2b) par une fonction structurante hémisphérique ont
des valeurs qui excèdent l’intervalle [0;M [ d’une image. Pour les images, ceci est causé par la
définition de la MM sur le treillis des fonctions à valeurs réelles (RD,≤). L’érodé εb(f) et le
dilaté δb(f) d’une image peuvent donc avoir des valeurs dans tout l’espace des réels R.
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FIG. 3.2 – Application d’opérateurs de MM fonctionnelle avec une fonction structurante b à une
image à niveaux de gris f . (a) Erosion εb(f), (b) dilatation δb(f), (c) ouverture γb(f)
et (d) fermeture ϕb(f). (a) et (b) Pour les deux pics du signal, la fonction structurante
hémisphérique b est représentée (après une translation horizontale).

L’ouverture et la fermeture sont des filtres morphologiques utilisés pour supprimer respecti-
vement les pics clairs ou les creux sombres. Pour h ∈ D et v ∈ R, l’automorphisme τh,v des
translations horizontales (i.e. selon x) et verticales (i.e. selon v) sur le treillis des fonctions RD est
défini par (τh,v(b))(x) = b(x−h) + v, pour la fonction b ∈ RD. Soit T = {τh,v | h ∈ D, v ∈ R}
l’ensemble des translations possibles. Pour une fonction f : D → R et une fonction structurante
b : D → R, l’ouverture γb(f) et la fermeture ϕb(f) (par adjonction) sont égales à [261] :

γb(f) = sup {τh,v(b) | τh,v ∈ T, et τh,v(b) ≤ f} ; (3.8)

ϕb(f) = inf {τh,v(b) | τh,v ∈ T, et f ≤ τh,v(b)}. (3.9)

Ces équations montrent que l’ouverture correspond à un palpation par dessous, du graphe de la
fonction f , par l’élément structurant b. La fermeture correspond à une palpation par-dessus, du
graphe de la fonction f , par l’élément structurant b.

Preuve des équations (3.8) et (3.9). D’après l’équation (3.7), nous avons :

(εb(f))(x) =
∧
h∈D
{f(x+ h)− b(h)}

= sup
{
v ∈ R | f(x+ h)− b(h) ≥ v, h ∈ D

}
= sup

{
v ∈ R | f(x+ h) ≥ b(h) + v, h ∈ D

}
= sup

{
v ∈ R | f(h) ≥ b(h− x) + v, h ∈ D

}
.
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D’après les équations (3.4) et (3.6), nous avons pour tout f ∈ RD et x ∈ D :

γb(f)(x) = δb(εbf)(x)
=
∨
h∈D
{εbf(x− h) + b(h)}

=
∨
h∈D
{εbf(h) + b(x− h)}

=
∨
h∈D

{
sup

{
v ∈ R | f(h′) ≥ b(h′ − h) + v, h′ ∈ D

}
+ b(x− h)

}
=
∨
h∈D

{
sup

{
v ∈ R | f(x) ≥ b(x− h) + v

}
+ b(x− h)

}
(on choisit h′ = x)

=
∨
h∈D
{sup {v + b(x− h) | f(x) ≥ b(x− h) + v}}

= sup {τh,v(b)(x) | τh,v ∈ T et f(x) ≥ τh,v(b)(x)}.

La démonstration est similaire pour la fermeture ϕb(f) de l’équation (3.9).

Pour les images à niveaux de gris, les fonctions structurantes les plus utilisées sont les éléments
structurants plats notés B qui sont égaux à zéro sur un support compact Db et prennent les va-
leurs ∧R = −∞ ailleurs. La différence entre une image f et son ouverture γB(f) par un élément
structurant plat B est appelée top-hat THB(f) (ou white-top-hat) et permet de détecter les som-
mets. La différence entre la fermeture d’une image ϕB(f) et l’image est appelée black-top-hat
BTHB(f) et permet de détecter les vallées [277], [284]. Le top-hat THB(f) et le black-top-hat
BTHB(f) sont définis de la manière suivante :

THB(f) = f − γB(f), (3.10)

BTHB(f) = ϕB(f)− f. (3.11)

La figure 3.3 montre des opérateurs morphologiques avec un élément structurant plat B. Le top-
hat (Fig. 3.3c) et le black-top-hat (Fig. 3.3d) permettent d’extraire, respectivement, des sommets
ou des vallées. On observe que les opérations morphologiques avec des éléments structurants plats
appliquées à une image conservent une amplitude comprise dans l’intervalle [0;M [.
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FIG. 3.3 – Application d’opérateurs de MM fonctionnelle avec un élément structurant plat B à
une image à niveaux de gris f . (a) Erosion εB(f), (b) dilatation δB(f), (c) ouverture
γB(f) et top-hat THB(f), (d) fermeture ϕB(f) et black-top-hat BTHB(f). (a) et (b)
Pour les deux sommets du signal, l’élément structurant plat B est représenté (après
une translation horizontale).

Propriété 1 (Propriété d’absorption pour les ouvertures et fermetures). Des familles d’ouvertures
ou de fermetures peuvent être construites avec des éléments structurants de taille croissante. Ces
familles sont indexées par un paramètre λ tel que :

λ ≥ µ =⇒ γλ ≤ γµ et ϕλ ≥ ϕµ. (3.12)
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Cette propriété constitue le fondement des familles granulométriques. L’idée est inspirée du
tamisage du sable. Lorsque l’on tamise, les particules de plus faible taille passent à travers le tamis
tandis que celles de plus grosse taille restent dessus. En utilisant des tamis de tailles de plus en plus
petites, on peut trier le sable tamisé selon la taille de particules. En morphologie mathématique, on
utilise des ouvertures et des fermetures de tailles croissantes pour construire des granulométries.

3.1.3 Filtrage morphologique

En MM, les filtres sont définis de la manière suivante.

Définition 4 (Filtre morphologique [201]). Soient L un treillis complet et ψ un opérateur sur L .
Nous disons que ψ est un filtre morphologique s’il est croissant (∀f, g ∈ L , f ≤ g =⇒ ψ(f) ≤
ψ(g)) et idempotent (ψ2 = ψ).

Par conséquent, l’ouverture et la fermeture sont deux filtres morphologiques. La classe des
filtres sur le treillis L forme un treillis complet. On peut obtenir des filtres par composition de
deux ou trois opérateurs selon le théorème suivant.

Théorème 1 (Critère de Matheron [178]). Soient ψ et ξ deux filtres tels que ψ ≤ ξ. Alors :

1) leurs produits de composition génèrent seulement les quatre filtres ψξ, ψξψ, ξψξ et ψξ qui
sont ordonnés de la manière suivante :

ψ ≤ ψξψ ≤
{
ξψ
ψξ

}
≤ ξψξ ≤ ξ.

2) ξψξ est le plus petit filtre au-dessus de (i.e. plus grand que) ξψ ∨ ψξ et ψξψ est le plus grand
filtre sous ξψ ∧ ψξ.

3) Nous avons

ψξψ = ξψ ⇐⇒ ξψξ = ψξ ⇐⇒ ψξ ≥ ξψ.

Ces produits de filtres sont particulièrement utilisés lorsque ψ est une ouverture et ξ une fer-
meture construites la plupart du temps avec des éléments structurants convexes. Chaque filtre ξψ
ou ψξ élimine le bruit positif et les reliefs pointus ainsi que les bruits négatifs et les creux étroits.
Il est important de noter que la composition de plus de trois opérateurs ne donne pas un nouveau
filtre. Par contre, la composition de deux familles d’opérateurs permet de définir de nouveaux
filtres appelés Filtres Alternés Séquentiels [277]. Ils servent à supprimer le bruit ou à faire une
décomposition multi-échelles de l’image.

Définition 5 (Filtres Alternés Séquentiels - Serra [276]). Soient γi une ouverture et ϕi une ferme-
ture de taille i. Les quatre combinaisons suivantes sont des filtres morphologiques :

mi = γiϕi, ri = ϕiγiϕi,

ni = ϕiγi, si = γiϕiγi.

Les produits de compositions séquentiels suivants :

Mi = mi · · ·m2m1, Ri = ri · · · r2r1,

Ni = ni · · ·n2n1, Si = si · · · s2s1

sont des filtres morphologiques, appelés Filtres Alternés Séquentiels (FAS) de taille i.
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3.1.4 Géodésie

La géodésie est très utilisée en MM, notamment pour les opérations de reconstruction géo-
désiques, l’algorithme de Ligne de Partage des Eaux, etc. Dans cette partie nous reprenons la
présentation d’Angulo [10]. Définissons tout d’abord ce qu’est un chemin.

Définition 6 (Chemin). Un cheminC de longueur l(C) = n+1 ayant comme extrémités les points
p et q (ou Cp,q) dans la trame VG (de voisinage associé NG) est un (n+ 1)-uplet (p0, p1, . . . , pn)
de pixels tels que :

p0 = p et pn = q
∀i ∈ [1, n], pi ∈ NG(pi−1) .

Les chemins permettent de définir la géodésie sur un ensemble X .

Définition 7 (Distance géodésique binaire). Soit X un ensemble de Z2 (binaire). La distance
géodésique entre deux points p et q à l’intérieur de l’ensemble X (p, q ∈ X) est la longueur du
plus court chemin Cp,q entre p et q restant à l’intérieur de X , i.e.

dgX(p, q) = inf{l(Cp,q)} .

On considère par définition que cette distance vaut +∞ s’il n’existe aucun chemin entre p et q à
l’intérieur de X : i.e. si X n’est pas simplement connexe.

La boule géodésique de rayon n ∈ N et de centre p ∈ X est l’ensemble BX(p, n) défini par :
BX(p, n) = {p′ ∈ X, dX(p′, p) ≤ n}. On peut maintenant définir la dilatation géodésique.

Définition 8 (Dilatation géodésique binaire). Soit X ⊂ Z2 un ensemble discret de Z2 et Y ⊂ X .
La dilatation géodésique de taille n ≥ 0 de Y dans X est l’ensemble des pixels de X dont la
distance géodésique à Y est inférieure ou égale à n :

dnX(Y ) = {p ∈ X | dX(p, Y ) ≤ n} .

La dilatation géodésique peut être exprimée grâce à des boules géodésiques :

δnX(Y ) =
⋃
{BX(y, n), y ∈ Y } .

Elle peut aussi être définie comme une combinaison de dilatations géodésiques unitaires :

δnX(Y ) = δ1
X ◦ δ1

X ◦ · · · ◦ δ1
X(Y )(nfois),

où la dilatation géodésique unitaire est définie par

δ1
X(Y ) = (Y ⊕B) ∩X .

La figure 3.4 illustre une dilatation géodésique binaire.
L’opération de reconstruction qui permet d’extraire des objets marqués sans modifier leur forme

peut maintenant être définie.

Définition 9 (Reconstruction binaire). La reconstruction de l’ensemble X à partir du marqueur
Y ⊂ X est obtenue par itération de la dilatation géodésique élémentaire de Y dans X jusqu’à
l’idempotence :

RδX(Y ) = δ∞X (Y ) = δnX(Y ), δnX(Y ) = δn+1
X (Y ).

La figure 3.5 illustre le filtrage par ouverture par reconstruction binaire. On érode un ensemble
X puis on reconstruit X à partir de son érodé Y .

Pour des fonctions à valeurs réelles, on a des définitions similaires.
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FIG. 3.4 – Dilatation géodésique binaire de Y dans X par un élément structurant (e.s.) B.

(a) Image binaire X . (b) Y : érodée de X . (c) Reconstruction
RδX(Y ).

FIG. 3.5 – (c) Ouverture par reconstruction sur (a) une image binaire X . Suppression des plus
petits ensembles par (b) une érosion par un disque suivie (c) d’une reconstruction
binaire.

Définition 10 (Dilatation géodésique numérique). Soit f : D → R une fonction (numérique) sous
le masque géodésique g : D → R (i.e. g ≥ f ), la dilatation géodésique de taille n est définie par :

δng (f) = δ1
gδ

1
g · · · δ1

g(f)(nfois),

où la dilatation géodésique unitaire est donnée par :

δ1
g(f) = δ1

B(f) ∧ f .

La figure 3.6a illustre une dilatation géodésique numérique.

Définition 11 (Reconstruction numérique). La reconstruction de la fonction g : D → R à partir
de la fonction marqueur f : D → R, où f ≤ g, est obtenue par itération de la dilatation
géodésique élémentaire de f sous g jusqu’à l’idempotence :

Rδg(f) = δ∞g (f) = δng (f), δng (f) = δn+1
g (f).

Comme illustré dans la figure 3.6b, la reconstruction numérique permet d’extraire une partie
des structures d’une fonction g marquée par une autre fonction f . L’image f marque les structures
ou régions de la fonction g à conserver (i.e. à préserver).

A partir de la reconstruction géodésique binaire, on peut définir le seuillage par hystérésis.
Le problème du seuillage d’une fonction f : D → R est de définir un seuil : trop haut et
l’on risque de manquer des objets, trop bas et l’on risque d’ajouter du bruit de fond. Une so-
lution consiste à choisir un ensemble binaire large Xlarge défini pour un seuil bas tlow par
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FIG. 3.6 – (a) Dilatation géodésique numérique de f sous le masque g. (b) Reconstruction numé-
rique Rδg(f) de g à partie de la fonction marqueur f .

Xlarge = {x ∈ D, f(x) ≥ tlow}, et un ensemble étroit Xnarrow défini pour un seuil haut thigh
par Xnarrow = {x ∈ D, f(x) ≥ thigh}. On reconstruit ensuite l’ensemble Xlarge avec Xnarrow

comme marqueur pour obtenir l’image binaire X :

X = T〈tlow;thigh〉(f) = RδXlarge(Xnarrow). (3.13)

3.1.5 Ligne de Partage des Eaux

L’algorithme de segmentation le plus connu en MM est la Ligne de Partage des Eaux (LPE)
[27], [32], [60], [187], [188]. Considérons l’image à niveaux de gris comme une surface topogra-
phique et supposons que des trous aient été percés en chaque minimum régional de la surface. La
surface est alors lentement immergée dans l’eau. Partant des minima de plus faible altitude, l’eau
va progressivement inonder les bassins versants de l’image. En outre, des barrages sont dressés
aux lieux pour lesquels les eaux provenant de différents minima se rencontrent. A la fin de ce
processus d’inondation, chaque minimum est entouré de barrages délimitant son bassin versant.
L’ensemble des barrages, qui correspond à la ligne de partage des eaux, forme une partition de
l’image d’entrée en ses différents bassins versants. La figure 3.7 illustre l’algorithme de Ligne de
Partage des Eaux. Au lieu d’utiliser les minima régionaux de l’image pour simuler l’inondation on
peut utiliser des marqueurs précédemment sélectionnés.

Ligne de Partage
des Eaux

Bassins versants

Minima

FIG. 3.7 – Relief à inonder par algorithme de Ligne de Partage des Eaux.

La LPE stochastique [8] consiste à calculer une LPE pour un jeu de marqueurs tirés aléatoire-
ment sur l’image. On recommence le tirage des marqueurs un grand nombre de fois afin d’obtenir
de multiples segmentations qui serviront à calculer une densité de probabilité de contours, grâce
à une simulation par la méthode de Monte Carlo. Cette densité de contours est ensuite segmentée
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par un seuillage ou une autre LPE. La LPE stochastique a été étendue au cas des images multis-
pectrales ou multivariées dans [208], [212], [218], [219], [221]-[223] et dans [11]. Le calcul de
la densité de probabilité de contours par simulation peut être remplacé par un calcul direct de la
probabilité de contour entre des régions adjacentes [129], [189]. Cette méthode a été appliquée
pour la segmentation 3D multi-échelles de milieux granulaires avec comme marqueurs des points
[92] ou des lignes de Poisson orientées [91]. Des méthodes de calcul efficaces des cartes de pro-
babilité de contours ont été proposées dans [170], [270]. Jeulin a aussi introduit des hiérarchies
probabilistes morphologiques pour la segmentation de textures [131].

3.2 Segmentation morphologique d’objets en relief à la
surface des pneumatiques

Le contrôle des pneumatiques nécessite de détecter les objets en relief à leur surface. Dans ce
but, des acquisitions tridimensionnelles de surface sont effectuées par triangulation laser. L’acqui-
sition d’image étant faite le long d’une ligne laser, on déplace cette ligne le long de la circonférence
du pneumatique afin d’obtenir une image rectangulaire d’une partie de sa surface. Durant ce pro-
jet de recherche, j’ai été amené à travailler sur la détection des motifs en relief sur les flancs des
pneumatiques ainsi que sur leur surface interne.

3.2.1 Détection des motifs sur la partie externe des pneumatiques

La partie externe et notamment les flancs présentent des motifs en relief. Ceux-ci ont été numé-
risés sur une image rectangulaire 3D f : D → [0;M [ qui a été acquise le long de la circonférence
des flancs. Le domaine D ⊂ Z est inclus dans l’ensemble des entiers relatifs et la valeur maxi-
male M est égale à 28 = 256 pour les images quantifiées sur 8 bits ou à 216 pour les images
quantifiées sur 16 bits. La taille du domaine de l’image pouvait être de l’ordre de 40 000× 5 000
pixels pour un flanc [215]. La figure 3.8 montre un exemple d’image 3D d’un flanc. L’axe hori-
zontal correspond à la direction circonférentielle du pneumatique et l’axe vertical à une direction
radiale. La figure 3.9 présente une « forme bombée » sur les profils verticaux d’une image d’un
flanc. Il sera nécessaire de corriger la courbure de cette forme afin d’aplanir la surface topogra-
phique de l’image 3D. Cette correction, appelée mise à plat, peut-être faite de manière simple par
soustraction sur chaque ligne de sa moyenne comme on le fait pour l’affichage sur la figure 3.8.
Cependant elle ne permet pas de corriger les variations circonférentielles de relief comme on en
voit sur la figure 3.8a. Afin de de segmenter les objets en relief, j’ai préféré travailler à partir de
techniques de type top-hat ou de différences d’ouvertures avec un élément structurant en forme de
segment horizontal. Cette méthode avait l’avantage de corriger les variations de reliefs radiales et
circonférentielles tout en étant simple et rapide pour ces images de très grandes dimensions. En
effet, en 2008 sur ces images, la version de MATLAB® mettait plusieurs dizaines de minutes pour
calculer une ouverture avec un segment de plusieurs centaines de pixels et au-delà de 1000 pixels,
le calcul ne se terminait pas. Il a donc fallu utiliser une version accélérée des opérations morpho-
logiques en utilisant le calcul vectoriel et les instructions SIMD (Single Instruction on Multiple
Data) des processeurs [55]. Cette version était disponible dans le logiciel Fast Morph-M du Centre
de Morphologie Mathématique de l’Ecole des Mines de Paris.
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(a) Image 3D complète.

(b) Zoom.

FIG. 3.8 – (a) Image 3D de la surface complète d’un flanc. (b) Zoom sur une partie de l’image
3D. Afin de rendre visible les reliefs affichés, une correction du bombé radial a été
faite sur chacune des lignes des images en lui retranchant sa moyenne.
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FIG. 3.9 – (a) Affichage de plusieurs profils verticaux de l’image 3.8a.

Les objets à détecter étant de taille variable et le pneu possédant des légères variations de relief
selon la direction circonférentielle, il fallait choisir des éléments structurants suffisamment longs
pour détecter tous les objets mais pas trop long afin d’éliminer les variations circonférentielles.
Après étude des différents objets, il est apparu qu’une longueur maximale de 7 000 pixels permet-
tait de répondre à ces deux conditions. Cependant, comme certains objets étaient beaucoup plus
petits, j’ai choisi des ouvertures de plus petite taille afin de les détecter. Ce problème multi-échelles
a nécessité trois longueurs d’éléments structurants en forme de segment : 150, 500 et 7 000 pixels
[214]. A cause de la propriété d’absorption des ouvertures, une succession d’ouvertures de taille
croissante peut être effectuée (Fig. 3.11a, 3.12a et 3.13a). Pour chacune de ces longueurs, une ex-
traction des objets en relief par résidus d’ouvertures a été réalisée. Trois résidus d’ouvertures ont
été calculés : f −γB150(f) (Fig. 3.11b), γB150(f)−γB500(f) (Fig. 3.12b) et γB500(f)−γB7000(f)
(Fig. 3.13b). Les résidus d’ouvertures sont ensuite segmentés par seuillage afin d’extraire les ob-
jets. Un seuillage à 0,15 mm de hauteur a été appliqué aux deux premiers résidus d’ouvertures et
un autre à 0,25 mm pour le dernier résidu. Les seuils ne devaient pas être trop bas pour éviter la
segmentation de la moindre aspérité ni trop haut afin de ne pas manquer la détection de certains
objets. Pour chacun des résidus, une segmentation est obtenue : seg1 (Fig. 3.11c), seg2 (Fig. 3.12c)
et seg3 (Fig. 3.13b). La segmentation du flanc seg est obtenue par l’union des trois segmentations
seg = seg1

⋃
seg2

⋃
seg3 (Fig. 3.13d). La méthode est illustrée sur la figure 3.10 et ses différentes
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étapes sur les figures 3.11, 3.12 et 3.13.
Cette approche qui utilise les résidus d’ouvertures de tailles croissantes est proche de celle des

ouvertures ultimes introduite par Serge Beucher [29], [30]. Cette dernière consiste à faire des
ouvertures de taille croissante avec un pas unitaire afin de détecter toutes les tailles des objets.
Appliquée à notre problème, cette méthode se serait avérée trop coûteuse en temps de calcul.
C’est la raison pour laquelle, je me suis limité à trois tailles d’éléments structurants.

Mises à plat 

par différence

γ𝐵150(𝑓) γ𝐵500(𝑓) γ𝐵7000(𝑓)

𝑓 − γ𝐵150(𝑓) 𝛾𝐵150(𝑓) − 𝛾𝐵500(𝑓) 𝛾𝐵500(𝑓) − 𝛾𝐵7000(𝑓)

𝑓

𝑠𝑒𝑔1 𝑠𝑒𝑔2 𝑠𝑒𝑔3

𝑠𝑒𝑔 = 𝑠𝑒𝑔1 ∪ 𝑠𝑒𝑔2 ∪ 𝑠𝑒𝑔3
Union des 

segmentations

Ouvertures

Segmentation 
par seuillage

FIG. 3.10 – Méthode de segmentation des reliefs du flanc par résidus d’ouvertures.

(a) Ouverture γB150(f).

(b) Résidu f − γB150(f).

(c) Segmentation 1 seg1.

FIG. 3.11 – Opérations pour segmenter l’image de la figure 3.8b. (a) Ouverture γB150(f). (b)
Résidu d’ouvertures f − γB150(f) = γB0(f) − γB500(f), où γB0(f) = f . (c) Seg-
mentation 1 seg1 du résidu (b).
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(a) Ouverture γB500(f).

(b) Résidu γB150(f)− γB500(f).

(c) Segmentation 2 seg2.

FIG. 3.12 – Opérations pour segmenter l’image de la figure 3.8b. (a) Ouverture γB500(f). (b)
Résidu d’ouvertures γB150(f)− γB500(f). (c) Segmentation 2 seg2 du résidu (e).
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(a) Ouverture γB7000(f).

(b) Résidu γB500(f)− γB7000(f).

(c) Segmentation 3 seg3.

(d) Union des segmentations seg = seg1
⋃
seg2

⋃
seg3.

(e) Zone inter-plaquettes en relief.

FIG. 3.13 – Suite des opérations pour segmenter l’image de la figure 3.8b. (a) Ouverture
γB7000(f). (b) Résidu d’ouvertures γB500(f) − γB7000(f). (c) Segmentation 3 seg3
du résidu (b). (d) Union des segmentations seg = seg1

⋃
seg2

⋃
seg3. Les formes

détectées en trop sont entourées de rouge. Le cercle rouge correspond à une zone
inter-plaquettes et l’ellipse rouge entoure une traînée. (e) Vue du relief de la zone
entre deux plaquettes. Source [215].
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L’union des segmentations seg = seg1
⋃
seg2

⋃
seg3 (Fig. 3.13d) donne un bon résultat même

si certains objets ont été détectés en trop comme : des traînées ou des zones inter-plaquettes ayant
un relief positif entre deux zones en creux appelées « plaquettes » (Fig. 3.13e). Les traînées sont
dues aux variations d’amplitude dans la direction circonférentielle. La difficulté est de séparer ces
objets en trop du reste de la segmentation alors qu’ils apparaissent en relief.

Afin de supprimer ces objets détectés en trop, l’idée consiste à calculer pour chacun des objets de
chaque segmentation des critères statistiques sur leur hauteur par rapport au fond. Seuls les objets
vérifiant les critères statistiques seront conservés. Afin de calculer les hauteurs des objets, une
image du fond est nécessaire. Elle ne doit contenir ni les objets en bosse (textes, symboles, etc.) ni
ceux en creux (plaquettes). Les objets en bosses sont supprimés par une série d’ouvertures et ceux
en creux sont supprimés par une série de fermetures qui sont combinées successivement comme
des filtres alternés séquentiels. L’image filtrée du flanc de forme concave est appelée « forme
bombée » ou « bombé » (Fig. 3.14a). Elle est définie par :

bombé(f) = ϕB17000γB7000ϕB500γB500(f). (3.14)

Pour chacune des ouvertures γB150(f) et γB150(f), on calcule la différence diffB(f) entre l’ou-
verture et le bombé :

diffB(f) = γB(f)− bombé(f). (3.15)

Pour chacune des formes connexes (i.e. les objets) des segmentations seg2 et seg3, on calcule la
moyenne et l’écart-type de leurs hauteurs sur l’image des différences diffB(f) correspondante.
L’objet est conservé sur les segmentations seg2 et seg3 si : (i) sa moyenne est supérieure à 0,2 mm
(ii) et son écart-type est inférieur à 0,2 mm. On obtient ainsi les segmentations corrigées notées
segcor2 (Fig. 3.14b) et segcor3 (Fig. 3.14c). La correction n’est pas appliquée à la segmentation 1
seg1 car l’élément structurant B150 étant de faible taille par rapport à l’image, il n’y avait pas
de fausse détection observée à cette échelle. La segmentation finale segcor est obtenue comme
l’union entre les segmentions : segcor = seg1

⋃
segcor2

⋃
segcor3 (Fig. 3.14d).

Cette méthode s’est avérée utile pour la segmentation des objets en relief sur différentes gammes
de pneumatiques avec des marquages très différents. Elle a donné lieu à un brevet accepté dans
plusieurs pays [215]. La segmentation du flanc peut ensuite être comparée à un plan théorique afin
de vérifier la présence de tous les objets.

Remarque. Pour la correction de la forme bombée, une variante consiste à utiliser une décomposi-
tion par Analyse Factorielle des Correspondances [25] en considérant chaque colonne de l’image
comme la réalisation d’une variable aléatoire. L’image est ensuite reconstruite à partir d’un nombre
réduit d’axes factoriels, en général le premier.
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(a) Forme bombée bombé(f) = ϕB17000γB7000ϕB500γB500(f).

(b) Segmentation 2 corrigée segcor2 .

(c) Segmentation 3 corrigée segcor3 .

(d) Union des segmentations corrigées segcor = seg1
⋃
segcor2

⋃
segcor3 .

FIG. 3.14 – Correction des segmentations des figures 3.12c et 3.13c. (a) Forme bombée
bombé(f). (b) Segmentation 2 corrigée segcor2 . (c) Segmentation 3 corrigée segcor3 .
Les zones en rouge correspondent aux objets supprimés. (d) Union des segmenta-
tions corrigées seg = seg1

⋃
segcor2

⋃
segcor3 . Source [215].

3.2.2 Détection des motifs sur la partie interne des pneumatiques

La partie interne des pneumatiques présente une texture 3D et des formes 3D allongées selon
l’une des diagonales de l’image et que l’on appelle des « stries ». Ces stries normalement présentes
à l’intérieur de certains pneumatiques doivent être détectées. La figure 3.15 montre une image 3D
de la surface intérieure où apparaît une forme bombée (i.e. concave) selon l’axe radial. L’axe
horizontal représente la direction circonférentielle et l’axe vertical représente l’axe radial. Une
taille usuelle pour une image 3D de la surface intérieure pouvait aller jusqu’à 40 000 × 5 000
pixels [214].

Afin de supprimer la forme bombée tout en conservant les stries, on utilise des opérations de
type top-hat avec des éléments structurants orientés dans la direction circonférentielle. Dans la
pratique, ce seront des rectangles dont la longueur circonférentielle sera beaucoup plus grande
que la longueur radiale. Afin de détecter les stries, un autre top-hat est utilisé avec un élément
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Direction circonférentielle

Axe radial

(a) Image 3D de surface.

(b) Surface topographique.

FIG. 3.15 – (a) Image tridimensionnelle de la surface interne du pneumatique. Les niveaux de
gris correspondent à une altitude. Les stries sont entourées en pointillés. (b) Surface
topographique de (a). Source [214].

structurant rectangulaire selon l’axe radial.
Une des difficultés est de supprimer le relief dû à la texture que l’on peut assimiler à un bruit

tout en conservant les stries. Le top-hat classique THB(f) = f − γB(f) présente l’inconvénient
de détecter le bruit et les stries. Afin de filtrer ce bruit, Salembier [268] a défini une variante du
top-hat qui remplace l’ouverture γb, par l’opérateur γBγϕBϕ ∧ id. Matheron et Serra ont démontré
dans [277, p. 110, 120 et 192] que si γ est une ouverture et ϕ une fermeture alors γφ ∧ id est une
ouverture, où id représente l’identité. Nous avons appelé cette variante du top-hat, le top-hat filtré
ou filtered top-hat. On la note FTHBγ ,Bϕ et elle est définie par :

FTHBγ ,Bϕ(f) = f −
[
γBγϕBϕ ∧ id

]
. (3.16)

La figure 3.16 illustre l’effet du top-hat filtré.
Sur l’image de la surface interne des pneumatiques, la longueur du bruit sur une ligne

(Fig. 3.15a) a une taille bien plus petite que celle d’une strie. L’élément structurantBϕ de la ferme-
ture aura donc une longueur inférieure à celle choisie pour l’élément structurant de l’ouvertureBγ .
Dans cette application, comme les éléments structurants (e.s.) sont rectangulaires, on écrira Bij
pour un rectangle de i lignes selon l’axe radial et de j colonnes dans la direction circonférentielle.
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FIG. 3.16 – Illustration sur une fonction f d’une combinaison d’ouverture-fermeture γBϕB et
du top-hat filtré FTH(f) = f − [γBϕB(f) ∧ id] avec le même élément structurant
pour l’ouverture et la fermeture.

L’algorithme de traitement présenté sur la figure 3.17, est le suivant.

1) On effectue un premier top-hat avec un e.s. horizontal pour mettre à plat l’image, c’est-à-dire
corriger la forme bombée radiale, f1 = TH3;151(f).

2) Un deuxième top-hat avec filtrage permet d’éliminer le bruit, f2 = FTH(31;151),(31;51)(f1) =
f1 − [γ31;151ϕ31;51 ∧ f1].

3) On reconstruit le premier top-hat à partir du deuxième pour retrouver les structures partielle-
ment éliminées par la suppression du bruit, f3 = Rδf1

(f2).

4) On effectue un troisième top-hat filtré identique au deuxième afin d’extraire les stries tout en
éliminant la texture reconstruite précédemment, f4 = FTH(31;151),(31;51)(f3).

5) Un quatrième top-hat filtré avec un e.s. vertical permet de supprimer les bosses dans la direction
circonférentielle, f5 = FTH(201;3),(11;3)(f4).

6) Un cinquième top-hat filtré avec un e.s. horizontal permet de supprimer le bombé radial restant,
f6 = FTH(1;151),(1;51)(f5).

7) Un seuillage par hystérésis [284] permet d’extraire les stries et d’autres objets seg1 =
T〈1;30〉(f6).

8) On supprime les objets ne correspondant pas aux stries sur des critères de forme.

9) On détermine l’angle des stries par moyenne des angles de chaque strie détectée.

10) Un algorithme similaire est appliqué sur les zones de recouvrements selon la direction circon-
férentielle afin d’obtenir la segmentation des stries segstries.

Les différentes étapes sont illustrées sur les figures 3.18 et 3.19. Cet algorithme a été testé avec
succès non seulement sur l’image présentée mais aussi sur beaucoup d’autres.
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Image 3D   f 

Seuillage  

𝑇〈1;30〉(𝑓6) = 𝑠𝑒𝑔1 

1er top-hat pour mise à plat  

𝑓1 = 𝑇𝐻(𝑓) = 𝑓 − 𝛾3;151(𝑓) 
 

2ème top-hat avec filtrage  

 𝑓2 = 𝐹𝑇𝐻(𝑓1) = 𝑓1 − [𝛾31;151𝜑31;51(𝑓1) ∧ 𝑓1] 
 

Reconstruction de 𝑓1 à partir de 𝑓2 pour améliorer 

les structures d’intérêt partiellement conservées  

𝑓3 = 𝑅𝑓1
𝛿 (𝑓2) 

3ème top-hat avec filtrage 

𝑓4 = 𝐹𝑇𝐻(𝑓3) = 𝑓3 − [𝛾31;151𝜑31;51(𝑓3) ∧ 𝑓3] 
 

4ème top-hat avec filtrage pour supprimer les bosses  

𝑓5 = 𝐹𝑇𝐻(𝑓4) = 𝑓4 − [𝛾201;3𝜑11;3(𝑓4) ∧ 𝑓4] 
 

5ème top-hat  pour corriger le résidu de bombé radial 

𝑓6 = 𝐹𝑇𝐻(𝑓5) = 𝑓5 − [𝛾1;151𝜑1;51(𝑓5) ∧ 𝑓5] 

 

Extraction des stries dans les zones de 

recouvrement 𝑠𝑒𝑔𝑟𝑒𝑐𝑜𝑢𝑣𝑟𝑒𝑚𝑒𝑛𝑡 

Suppression des objets ne correspondant pas aux 

facteurs de forme préétablis 

striesseg

FIG. 3.17 – Méthode de segmentation des stries. Source [214].
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(a) Premier top-hat f1 = TH3;151(f) pour mettre à plat l’image.

(b) Deuxième top-hat avec filtrage pour éliminer le bruit, f2 =
FTH(31;151),(31;51)(f1).

(c) Reconstruction du premier top-hat à partir du deuxième pour retrouver les struc-
tures partiellement éliminées par la suppression du bruit, f3 = Rδf1

(f2).

(d) Troisième top-hat filtré afin d’extraire les stries tout en éliminant la texture recons-
truite précédemment, f4 = FTH(31;151),(31;51)(f3).

FIG. 3.18 – (a)-(d) Illustration des différentes étapes du traitement. Source [214].
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(a) Quatrième top-hat filtré pour supprimer les bosses dans la direction circonféren-
tielle, f5 = FTH(201;3),(11;3)(f4).

(b) Cinquième top-hat filtré avec un e.s. horizontal pour supprimer le bombé radial
restant, f6 = FTH(1;151),(1;51)(f5).

α
(c) Seuillage par hystérésis seg1 = T〈1;30〉(f6) et détermination de l’angle α des

stries.

(d) Segmentation des stries après diverses corrections segstries.

FIG. 3.19 – (a)-(d) Suite des différentes étapes du traitement. Source [214].
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J’ai aussi développé cinq autres algorithmes de segmentation d’anomalies visibles dans les
images 3D ou d’intensité de laser. Le principe utilisé reposait sur des top-hats filtrés ou des filtres
alternés séquentiels. Par choix de l’industriel, ils n’ont pas donné lieu à des brevets. Cependant,
ces algorithmes sont pleinement fonctionnels. Ils ont été testés et validés sur de très nombreuses
images et ont permis de lancer une collaboration de recherche avec l’Ecole des Mines de Paris
dont certains résultats seront présentés dans la sous-section 3.3, p. 42.

J’ai aussi travaillé sur l’amélioration de la qualité des images 3D produites en supprimant no-
tamment les zones de non-mesures et de fausses mesures du système d’acquisition par triangu-
lation laser. Pour cette étude, j’ai notamment supervisé le travail du Dr. Yusi Shen (chercheur)
afin de développer une méthode de corrections de ces zones par Morphologie Mathématique. Ces
travaux ont donné lieu à trois brevets [195]-[197].

3.3 L’analyse de texture pour la recherche d’anomalies en
contrôle industriel

Sur la partie interne des pneumatiques (i.e. la gomme intérieure), on recherchait des anomalies
apparaissant dans la texture. Comme celles-ci ne présentaient que très peu de relief, elles étaient
surtout visibles dans l’image d’intensité du laser. La figure 3.20 montre un exemple d’anomalie
texturée.

FIG. 3.20 – Image d’intensité lumineuse de laser d’une partie de la surface interne d’un pneuma-
tique. Dans la texture apparaît une anomalie encadrée en blanc. Source [225].

Afin d’analyser les images texturées, il m’est apparu très rapidement qu’un système d’analyse
de texture par apprentissage statistique devait être conçu. Comme les projets dans l’industrie sont
balisés par des jalons stricts lors desquels un comité de pilotage décide la manière dont les cher-
cheurs vont travailler durant une période de temps déterminée, l’étude s’est déroulée en deux
étapes. Premièrement, à partir de travaux antérieurs [56], [57], [212], j’ai proposé une première
méthode qui permette de reconnaître les anomalies dans des grandes banques d’images texturées
de pneumatiques [213] acquises dans un environnement beaucoup plus contraint. Deuxièmement,
une collaboration avec l’Ecole des Mines de Paris a permis d’améliorer la méthode et de la tester
sur la banque de données.

3.3.1 Méthode initiale d’analyse de texture

Présentons tout d’abord la première méthode qui a donné lieu à un brevet [225]. Comme toute
méthode par apprentissage, l’approche proposée nécessitait un apprentissage statistique du clas-
sificateur sur une banque d’images d’entraînement et de validation puis son utilisation sur une
banque de test. Pour ce faire, on disposait d’une banque d’images d’anomalies que l’on enrichis-
sait au fur et à mesure des acquisitions et sur laquelle on allait pouvoir entraîner le classificateur.
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Considérons que l’on a N images (ou réalisations) fa1 : D → R, . . . , fan , . . . , faN
d’un même type d’anomalie a (Fig. 3.21). Ces images sont définies sur le domaine
D ⊂ Z2 et ont leurs valeurs dans R. Chacune contient P pixels, où P est égal
au cardinal du domaine D, P = card(D) (Fig. 3.21). Sur chaque image fan , on
applique une collection de filtres ou de transformées d’images F1 : RD → RD,
. . . , Fl, . . . , FL pour obtenir une image multivariée Ffan = (F fan1 , . . . , F

fan
l , . . . , F

fan
L ). La

composante F fanl est égale à F fanl = Fl(fan) et l’image multivariée Ffan est une fonction de
D dans RL (Fig. 3.22). Les filtres ou transformées peuvent être des érosions, dilatations, ou-
vertures, fermetures ou filtres en ondelettes, etc. Les tailles et orientations des éléments struc-
turants ou des ondelettes peuvent bien sûr varier. Chaque composante (e.g. F fa1

l ) des images
multivariées des anomalies Ffa1 : D → RL, . . . ,Ffan , . . . ,FfaN est mise en colonne puis
concaténée avec les mêmes composantes des autres images (e.g. F fa2

l , . . . , F
faN
l ) pour former

une colonne (e.g. F fl = [F fa1
l , . . . , F

fan
l , . . . , F

faN
l ]t) d’une matrice ou tableau de contin-

gence Ff = (F f1 , . . . , F
f
l , . . . , F

f
L) de N · P lignes et L colonnes (Fig. 3.24). L’opérateur

[.]t :
(
RD
)N
→ RN.P transforme les images F fanl : D → R en vecteurs puis concatène les

vecteurs en un seul en les mettant bout à bout.

(a) Anomalie 1, fa1 . (b) Anomalie n, fan
.

FIG. 3.21 – (a) et (b) Deux images d’un même type d’anomalie.

𝐹1
𝑓𝑎1

𝐹𝑙
𝑓𝑎1

𝐹𝐿
𝑓𝑎1

Dimensions spatiales

(a) Image multivariée de l’anomalie 1 : Ffa1 .

𝐹1
𝑓𝑎2

𝐹𝑙
𝑓𝑎2

𝐹𝐿
𝑓𝑎2

Dimensions spatiales

(b) Image multivariée de l’anomalie n : Ffan .

FIG. 3.22 – (a) et (b) Deux images multivariées Ffa1 et Ffan d’un même type d’anomalie ob-
tenues comme la réponse à une collection de filtres (F1, . . . , FL) sur les images de
départ fa1 et fa2 .
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Phase d’apprentissage Phase de détection

f

Application de filtres de 
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factoriel
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𝐹𝐿
𝑓… …

… …

f
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… …
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… …
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pertinentes
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FIG. 3.23 – Méthode de détection des anomalies par analyse de texture.
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Dimension 

spatiale

Dimension des variables

𝐹𝑙
𝑓𝑎1
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FIG. 3.24 – Regroupement des différentes images multivariées sous forme de tableau de contin-
gence Ff de taille N · P × L. Le nombre d’images de l’anomalie est noté N , le
nombre de pixels d’une image P et le nombre de filtres L.

L’ensemble de la méthode est présenté sur le schéma de la figure 3.23. A l’aide
d’une transformée telle que l’Analyse en Composante Principale [108], [121], l’Analyse
Factorielle des Correspondances [25] ou l’Analyse en Composantes Indépendantes [108],
les composantes factorielles les plus représentatives de l’image multivariée Ff de la ré-
ponse des filtres sont extraites. Ces composantes factorielles sont obtenues par la mini-
misation d’une métrique caractérisant la dépendance entre les variables ou composantes
de l’image Ff . L’analyse de données revient à effectuer une transformation ζ d’un es-
pace image à L dimensions dans un espace à K dimensions, avec K inférieur à L.

ζ =
{

RL → RK | K ≤ L
Ff (x) = (F f1 (x), . . . , F fL(x)) → c′(x) = (c′1(x), . . . , c′K(x)) (3.17)

On obtient une image multivariée des composantes factorielles c′ = (c′1, . . . , c′K) de plus petite
dimension K que la dimension L de l’image multivariée Ff . Chaque composante c′k de l’image c′

est une combinaison linéaire des composantes F fl de l’image des filtres Ff . Le choix du nombre
d’axes factoriels est fait selon leur inertie décroissante ou selon leur rapport signal à bruit décrois-
sant comme expliqué dans [212], [219].

Une fois les composantes pertinentes c′k déterminées, les filtres qui contribuent le plus à rendre
les variables indépendantes sont sélectionnés. Seuls ces filtres seront ensuite utilisés. L’intérêt est
de réduire le nombre de filtres à calculer tout en obtenant une bonne approximation de l’espace
factoriel. Pour ce faire, on mesure la distance entre les axes factoriels ∆k du nouvel espace et les
variables (i.e. les réponses des filtres) représentées sous forme de points dans l’espace factoriel
(Fig. 3.25). Les M filtres les plus proches des extrémités des axes factoriels sont alors retenus, où
M est inférieur au nombre de filtres initiaux L.

Après avoir réduit le nombre de filtres, l’Analyse de Données est appliquée de nouveau sur
l’image Ff avec M composantes afin d’obtenir l’espace factoriel de dimension réduite et l’image
des composantes factorielles c = (c1, . . . , cK). Sur cette image c de dimension réduite, on entraîne
un classificateur de type Analyse Discriminante Linéaire ou Support Vector Machine [108] avec
des images présentant des anomalies et d’autres ne présentant pas d’anomalies. Ce classificateur va
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FIG. 3.25 – Espace factoriel à deux dimensions avec les axes factoriels ∆k et les variables (i.e.
les réponses des filtres) F fl représentées par des croix.

permettre de détecter la présence (ou l’absence) et la position de l’anomalie sur l’image c. L’en-
semble d’entraînement et de validation sont des sous-ensembles de l’ensemble d’apprentissage.
Une fois que le classificateur statistique est entraîné, on peut classifier les images de l’ensemble
de test en les projetant directement dans l’espace factoriel de l’image c pour obtenir une image cp
sur laquelle on applique le classificateur entraîné.

Cette méthode nécessite une annotation des anomalies sur les images au niveau des pixels.
Comme cette annotation est difficile à obtenir, il a fallu se contenter d’une annotation des ano-
malies au niveau de sous-ensembles des images appelés « imagettes ». Il a donc été nécessaire de
développer une méthode améliorée d’analyse de texture.

3.3.2 Méthode améliorée d’analyse de texture

La méthode améliorée classifie des imagettes de la surface d’un pneumatique. Ella été déve-
loppée grâce à une collaboration entre Michelin et l’Ecole des Mines de Paris que j’ai initiée et
organisée. Plusieurs chercheurs de l’Ecole des Mines ont participé à l’étude : le Professeur Domi-
nique Jeulin (Directeur de Recherche), le Dr. Michel Bilodeau (Chercheur senior), le Dr. Estelle
Parra-Denis (Post-Doc) puis un chercheur et deux autres Post-Docs. Cette collaboration a donné
lieu à l’obtention de deux brevets : un sur la méthode améliorée d’Analyse de Texture [225] et un
autre sur une méthode rapide de détection du relief [226] qui sera présentée dans la sous-section
3.4.1, page 52, ci-après. Une publication a aussi été faite dans une conférence par les partenaires
académiques [241]. Les figures 3.26 et 3.27 illustrent des exemples de textures avec différentes
rugosités et orientations. C’est dans ces textures que l’on a recherché des anomalies.

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

FIG. 3.26 – Exemples de différentes textures de la moins rugueuse à la plus rugueuse. Source
[241].
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(a) (b) (c) (d)

FIG. 3.27 – Structures orientées avec différents arrière-plans texturés. Source [241].

Comme les anomalies n’ont pas toujours une frontière clairement définie, il est difficile de
faire une classification au niveau des pixels. En revanche, définir si une imagette contient une
anomalie ou pas est beaucoup plus aisé. La taille des imagettes est choisie par une étude préalable
sur la Surface Elémentaire Représentative (SER) d’une anomalie. La présence d’un fond texturé
permet l’utilisation d’une approche probabiliste afin de caractériser les structures aléatoires. La
texture est alors vue comme la réalisation d’une fonction aléatoire [128], [177]. Cord et al. [56],
[57] ont montré que les outils qui caractérisent les fonctions aléatoires peuvent directement servir
pour l’analyse de texture. Sur une texture avec ou sans anomalie, l’imagette doit avoir une taille
suffisante pour que la fonction de covariance atteigne la valeur nulle. Cette longueur pour laquelle
la covariance devient nulle est appelée portée et correspond à la longueur d’échelle (i.e. la longueur
de corrélation) du milieu. La fonction de covariance est définie comme l’espérance statistique du
produit de l’image f : D → R par son translaté par un vecteur h ∈ D. Le carré de la moyenne µ2

de l’image est ensuite retranché du produit :

C(h) = E[f(x).f(x+ h)]− µ2
f . (3.18)

La covariance normée Cr : R → [−1,+1] est définie comme le rapport entre la fonction de
covariance et la variance σ2

f de l’image f . Les valeurs de la fonction de covariance normée sont
comprises dans l’intervalle [−1; +1] :

Cr(h) = C(h)
σ2
f

. (3.19)

La figure 3.28 présente des fonctions de covariances normalisées pour des textures stationnaires
sans anomalie (Fig. 3.28a) et d’autres avec anomalies (Fig. 3.28b). Pour les imagettes sans ano-
malies, la covariance décroît rapidement vers zéro, ce qui correspond à la longueur d’échelle de la
texture. Par contre, pour les imagettes avec anomalies, la décroissance est beaucoup moins rapide
et la longueur d’échelle peut aller jusqu’à 80 pixels. On choisit donc une taille pour les imagettes
environ trois fois plus grande que la longueur maximale d’échelle et qui soit une puissance de deux
afin d’accélérer les calculs effectués par les processeurs. Une taille de 256 × 256 pixels comme
SER est retenue.

Puis l’image f est découpée en imagettesW k
f , où k ∈ {1; . . . ;Nim} est le numéro de l’imagette

et Nim le nombre d’imagettes dans l’image f . Le découpage de l’image f en imagettes W k
f peut

être régulier en Iim par Jim imagettes (Fig. 3.29). Sur chaque imagette
{
W k
f : DWk → R

}Nim
k=1

,

des descripteurs statistiques sont alors construits. Pour chaque imagette W k
f , un descripteur mul-

tivarié est alors obtenu :

HWf :


{
RDWk

}Nim
k=1

→ RLH

W k
f → HWf (xk),

(3.20)

où DWk est l’espace support d’une imagette W k
f et LH est le nombre de descripteurs pour la

transformation HWf . A chaque imagette W k
f : DWk → R, le descripteur associé est un vecteur
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(a) Covariances pour des imagettes avec une texture stationnaire (sans anomalie).
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(b) Covariances pour des imagettes avec anomalies.

FIG. 3.28 – Covariances normalisées selon la direction h horizontale. Source [241].

HWf (xk) à valeurs réelles de longueur LH à l’emplacement xk ⊂ R2 de l’imagette. Afin d’alléger
les notations, on note également HWf : DNim → RLH l’image multivariée obtenue en calculant
les descripteurs pour chaque imagette (Fig. 3.29). DNim ⊂ Z est l’espace support discret avec un
cardinal de Nim.

Pour cette étude, une grande banque d’environ dix mille imagettes était disponible. Environ dix
pourcents des imagettes contenaient des structures orientées de type anormale sur un fond texturé
[241]. Chaque imagette était annotée comme normale ou anormale. Nous disposions donc d’une
vérité terrain. Cette banque d’imagettes a été découpée en un ensemble d’entraînement et un autre
de test.

Sur chaque imagette W k
f de taille I × J pixels, plusieurs descripteurs HWf , GWf , etc. ont été

calculés [225]. En voici leur liste :

• l’histogramme des niveaux de gris d’une imagette. Si l’imagette est à valeurs dans [[0; 255]] ⊂ N,
on obtient un vecteur composé des 256 fréquences de chaque niveau de gris. Pour l’ensemble
des imagettes, l’image de la pile de descripteurs est notée HWf ;

• la covariance normalisée horizontale et verticale. Pour l’ensemble des imagettes, les images des
piles de descripteurs sont notées GWf et KWf .

Puis on calcule :

• l’écart à la moyenne pour chaque ligne in, ∆in(W k
f ) = E

[
W k
f (in, j)− E[W k

f ], j = [[1; J ]]
]
,

et chaque colonne jn, ∆jn(W k
f ) ;
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FIG. 3.29 – Création d’images multivariées de différentes dimensions L par application de trans-
formation sur un pavage de l’image de départ en imagettes.

• la variance pour chaque ligne et chaque colonne : Vin(W k
f ) et Vjn(W k

f ).

Un profil (i.e. un vecteur) est obtenu pour les écarts à la moyenne pour toutes les lignes ∆i(W k
f ) :

[[1; J ]]→ R, et pour toutes les colonnes ∆jW (kf ) : [[1; I]]→ R. Des profils de variances Vi(W k
f ) :

[[1; J ]] → R et Vj(W k
f ) : [[1; I]] → R sont aussi obtenus pour les lignes et les colonnes. Pour les

signaux (i.e. les vecteurs) correspondant à l’écart à la moyenne pour les lignes ∆i(W k
f ) et pour

les colonnes ∆jW (kf ), on calcule :
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• les écart-types σ[∆i(W k
f )] et σ[∆jW (kf )] ;

• les extrema : minima et maxima : min[∆i(W k
f )], max[∆i(W k

f )], min[∆jW (kf )] et
max[∆jW (kf )] ;

• les écarts à l’amplitude maximale :

ζ[∆i(W k
f )] = 2σ[∆i(W k

f )]−
∣∣∣max[∆i(W k

f )]−min[∆i(W k
f )]
∣∣∣ , (3.21)

ζ[∆jW (kf )] ;

• les traversées moyennes positives pour un seuil fixé à s = 2σ[∆i(W k
f )] :

trs=2σ[∆i(Wk
f

)][∆i(W k
f )] =

card(Ts[∆i(W k
f )])

card
(
connex(Ts[∆i(W k

f )])
) , (3.22)

trs=2σ[∆jW (k
f

)][∆jW (kf )],

où Ts(f) est le signal binaire obtenu par seuillage du signal f à la valeur s, card le cardinal
d’un ensemble discret et connex les composantes connexes non nulles du signal binaire obtenu
par seuillage ;

• les traversées moyennes négatives pour un seuil fixé à s = −2σ[∆i(W k
f )] :

trs=−2σ[∆i(Wk
f

)][∆i(W k
f )] et trs=−2σ[∆jW (k

f
)][∆jW (kf )].

Pour les profils (i.e. les vecteurs) correspondant à la variance à la moyenne pour chaque ligne
Vi(W k

f ) : [[1; J ]]→ R, et pour chaque colonne Vj(W k
f ) : [[1; I]]→ R, on calcule :

• les écart-types σ[Vi(W k
f )] et σ[Vj(W k

f )] ;

• les extrema : minima et maxima : min[Vi(W k
f )], max[Vi(W k

f )], min[Vj(W k
f )] et

max[Vj(W k
f )] ;

• les écarts à l’amplitude maximale : ζ[Vi(W k
f )] et ζ[Vj(W k

f )] ;

• les traversées moyennes positives trs=2σ[Vi(Wk
f

)][Vi(W k
f )] et trs=2σ[Vj(Wk

f
)][Vj(W k

f )] ;

• les traversées moyennes négatives trs=−2σ[Vi(Wk
f

)][Vi(W k
f )] et trs=−2σ[Vj(Wk

f
)][Vj(W k

f )].

L’ensemble des descripteurs sur les lignes et sur les colonnes sont ensuite regroupés. Pour chaque
imagettes, les vecteurs de descripteurs sont mis bout à bout afin de former un seul vecteur de
descripteurs. L’image multivariée résultante est notée LWf . La figure 3.30 compare les profils des
écarts à la moyenne sur les lignes avec ou sans anomalie. On constate que les profils des imagettes
avec anomalies sont bien différents de ceux sans anomalie

Afin de créer de nouveaux descripteurs, sur chaque imagette des « pyramides » d’érosions εB ,
dilatation δB , ouverture γB et fermeture ϕB sont calculées avec des éléments structurants en forme
de segments orientés selon l’axe horizontal puis vertical et avec des tailles croissantes [241]. Sur
ces transformées d’imagettes, les descripteurs précédemment cités sont ensuite appliqués. Les
figures 3.31 et 3.32 illustrent les piles de dilatations et de fermetures. L’image multivariée des
descripteurs est notée MWf pour les érosions et dilatations et celles pour les ouvertures fermetures
NWf .

Chaque image multivariée est ensuite transformée en un tableau de contingence en rangeant les
pixels en colonnes et leurs descripteurs en lignes comme illustré sur la figure 3.29. Les tableaux de
contingences vont servir à l’Analyse de Données. Sur chaque tableau, on applique une Analyse en
Composante Principale (ACP) afin de déterminer les facteurs principaux qui maximisent l’énergie
du nuage [108], [121], [212]. Pour les tableaux de la covariance GWf et KWf , on passe de 80
descripteurs à 3 descripteurs. Pour le tableau des profils sur la pyramide des érosions et dilatations
MWf on passe de 1760 à 10 descripteurs. On obtient la même réduction pour le tableau des profils
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(a) Profils des écarts à la moyenne sur les lignes ∆i(W k
f ) (sans anomalies).

(b) Profils des écarts à la moyenne sur les lignes ∆i(W k
f ) (avec anomalies).

FIG. 3.30 – Comparaison des profils des écarts à la moyenne sur les lignes ∆i(W k
f ) : (a) avec ou

(b) sans anomalie. Source [241].

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

FIG. 3.31 – Dilatations par un élément structurant vertical de taille croissante. Source [241].

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

FIG. 3.32 – Fermetures par un élément structurant horizontal de taille croissante. Source [241].

de la pyramide d’ouvertures et de fermetures NWf . Chaque tableau de contingence HWf , GWf ,
. . ., NWf donne donc une image multivariée dans l’espace factoriel qui est notée respectivement
cHWf : DNim → RLH , cGWf , . . . cNWf [241]. Comme les espaces factoriels sont des espaces
normés dont la métrique est euclidienne, les tableaux de contingence sont regroupés en un seul,
noté cWf , par concaténation selon l’axe des variables. Chaque imagette est ainsi décrite par un en-
semble de 26 descripteurs (obtenus par combinaison linéaire des descripteurs initiaux). La tableau
cWf a donc une taille de Nim×26. Sur ce tableau de contingence cWf , un classificateur supervisé
de type Analyse Discriminante Linéaire [108] est alors entraîné.
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FIG. 3.33 – Classification par Analyse Discriminante Linéaire sur les deux axes principaux de
l’espace factoriel des descripteurs. Chaque point représente une imagette. En rouge
les imagettes avec anomalies et en bleu celles sans anomalie. Source [241].

Sur les imagettes de test, les mêmes descripteurs sont calculés afin d’obtenir un tableau de
contingence similaire qui est ensuite projeté dans l’espace du classificateur. La classification ob-
tenue a une sensibilité Se de 99, 45% et une spécificité Sp de 99, 61%. La sensibilité ou taux de
vrais positifs est définie comme le rapport des vrais positifs sur l’ensemble des échantillons po-
sitifs. La spécificité ou taux de vrais négatifs est définie comme le rapport des vrais négatifs sur
l’ensemble des échantillons négatifs. La figure 3.33 illustre la classification par Analyse Discri-
minante Linéaire en imagettes avec et sans anomalie dans l’espace factoriel des descripteurs. Une
séparation nette des imagettes avec et sans anomalies en deux nuages est observée. La méthode
développée a ensuite été testée dans un environnement industriel.

3.4 L’accélération d’algorithmes

L’accélération d’algorithmes est nécessaire pour analyser les grandes banques d’images. Du
fait de leur taille, l’utilisation d’algorithmes de traitement d’images sur ces banques est souvent
limitée par les temps de calcul. Par exemple, pour le contrôle des pneumatiques, des anomalies
sont recherchées dans de très grandes images qui sont aussi très nombreuses. Sans accélération,
l’exécution d’un programme même assez simple devient vite très longue. Il existe plusieurs axes
pour réduire le temps de calcul dans un programme. Un premier axe consiste à utiliser une autre
méthode moins gourmande en quantité de données à traiter. C’est l’axe indispensable dans l’ac-
célération d’un programme et qui permet de faire les gains les plus importants. Un deuxième axe
consiste à accélérer un algorithme existant en le programmant d’une manière différente qui utilise
mieux les capacités des processeurs. Cet axe permet lui aussi des gains significatifs, mais dans un
deuxième temps. J’ai eu l’occasion de travailler à deux reprises à l’accélération d’algorithmes :
chez Michelin pour le contrôle industriel des pneumatiques et à l’IPRI sur des algorithmes mor-
phologiques et de segmentation.

3.4.1 Segmentation rapide d’anomalies pour le contrôle industriel

Comme la surface interne des pneumatiques présente des reliefs 3D, il est nécessaire de les seg-
menter afin de pouvoir les contrôler. J’ai créé un algorithme d’extraction des stries présenté dans la
sous-section 3.2.2, page 36, ainsi qu’un autre qui segmente des anomalies en relief. Leur principe
repose sur des top-hats filtrés ou des filtres alternés séquentiels. Par choix de l’industriel, ils n’ont
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pas donné lieu à des brevets. Comme expliqué précédemment, ils ne seront pas présentés dans ce
mémoire, même s’ils sont pleinement fonctionnels et largement validés. Ces algorithmes dévelop-
pés sur une année et demie m’ont permis d’initier et d’organiser une collaboration avec l’Ecole
des Mines de Paris afin d’accélérer les traitements. Cette accélération était essentielle à cause de
la taille des images qui pouvait aller jusqu’à 40 000 × 5 000 pixels [214]. Cette collaboration a
impliqué le Professeur Dominique Jeulin (Directeur de Recherche), le Dr. Michel Bilodeau (Cher-
cheur senior), le Dr. Estelle Parra-Denis (Post-Doctorante) ainsi qu’un autre chercheur le Dr. Petr
Dokladal et deux autres Post-Doctorants. Un brevet a été obtenu [226] sur la méthode. Les parte-
naires académiques ont aussi fait une publication dans un congrès [33]. Les résultats de ce papier
seront reproduits ci-après.

Les détecteurs de type top-hat présentés précédemment ont l’inconvénient d’être coûteux en
temps de calcul car ils nécessitent pour chaque pixel de l’image d’explorer tous les pixels de son
voisinage. Avec des éléments structurants en forme de segments horizontaux de plusieurs centaines
ou plusieurs milliers de pixels, le nombre de pixels à explorer représente donc une multiplication
du nombre de pixels de l’image par plusieurs centaines ou plusieurs milliers. Le temps de calcul
augmente donc significativement. Une des premières solutions que j’ai testée a été la bibliothèque
Fast Morph-M du Centre de Morphologie Mathématique de l’Ecole des Mines de Paris qui utilisait
le calcul vectoriel et les instructions SIMD (Single Instruction on Multiple Data) des processeurs
[55]. Cette bibliothèque m’a permis de travailler pendant un an et demi. La collaboration avec
l’Ecole des Mines a ensuite permis de proposer une solution encore plus rapide grâce à un nouvel
algorithme qui explore beaucoup moins de points dans l’image. Cet algorithme est fondé sur les
gradients multipoints qui ne nécessitent qu’un calcul sur quelques voisins plus ou moins éloignés.
Le choix de la distance entre ces voisins est en lien avec les objets que l’on veut détecter et ceux
que l’on veut supprimer.

Soit g : D → R une fonction (ou profil) à valeurs réelles. Le domaine D est un sous-ensemble
de l’axe des réels R. Trois types de gradients multipoints ont été proposés par Jeulin [130] avec
a > b > 0 :

— le 2-points qui correspond à un gradient calculé entre deux points de distance a :

f(x, a) = |g(x)− g(x+ a)| ; (3.23)

— le 4-points :

f(x, a, b) = |g(x)− g(x+ b)| − |g(x+ a)− g(x+ a+ b)| (3.24)

qui correspond à la comparaison de deux gradients entre deux points x et x+ a distants de
a et entre leurs voisins x + b et x + a + b distants de b. Plus la différence des points avec
leurs voisins est grande, plus la réponse de l’opérateur 4-points est marquée ;

— le 5-points où p ∈ [0; 1] :

f(x, a, b, p) = p (|g(x− a)− g(x− b)|+ |g(x+ a)− g(x+ b)|)
− (1− p) (|g(x)− g(x− b)|+ |g(x)− g(x+ b)|) ; (3.25)

qui consiste à comparer le gradient entre les voisins a (respectivement −a) et b (resp. −b)
du point x avec le gradient entre le point x et son voisin b (resp. −b).

L’opérateur 5-points peut être interprété de la manière suivante en monodimensionnel (1D). L’ex-
plication peut être aussi étendue au cas bidimensionnel. A chaque point x de l’image, on considère
les 4 points translatés {x + a}, {x − a}, {x + b} et {x − b}. Supposons que x soit l’abscisse du
sommet d’une perturbation que l’on cherche à extraire comme dans la figure 3.34. Dans ce but,
l’entrée et la sortie de la perturbation vont être prises en compte ainsi que son sommet. L’entrée et
la sortie de la perturbation doivent correspondre à un gradient élevé du profil g. Cette information
est accessible à partir des écarts |g(x− a)− g(x− b)| et |g(x+ a)− g(x+ b)|. A contrario, le



54 Segmentation morphologique et apprentissage statistique dans les grandes banques

voisinage du sommet de la perturbation doit correspondre à un gradient plus faible de g qui est
accessible à partir des écarts |g(x)− g(x− b)| et |g(x)− g(x+ b)|. La position x du sommet de
la perturbation peut être détectée en maximisant l’expression :

f5(x, a, b) = (|g(x− a)− g(x− b)|+ |g(x+ a)− g(x+ b)|)
− (|g(x)− g(x− b)|+ |g(x)− g(x+ b)|) . (3.26)

Afin de modifier le contraste entre le gradient d’entrée/sortie et le gradient du sommet, on pondère
par les poids p et 1− p, où p ∈ [0; 1], pour obtenir l’équation (3.25).

Comme pour le top-hat calculé ligne à ligne, ces opérateurs ne sont pas sensibles à une forme
bombée (ou courbure) selon la direction radiale (i.e. la direction verticale sur l’image 3D de la
surface). A la différence du top-hat, l’opérateur à 5 points extrait simultanément les perturbations
en creux ou en relief que l’on peut séparer a posteriori à partir du signe de g(x) − g(x − b) et de
g(x)− g(x+ b). Pour réaliser cette opération avec le top-hat, il faudrait calculer le white-top-hat
et le black-top-hat ; ce qui serait encore plus coûteux en temps de calcul.

 
xx b− x b+ x a+x a−

( )g x

FIG. 3.34 – Perturbation sur un profil unidimensionnel.

L’équation (3.26) peut aussi s’exprimer à l’aide de quatre convolutions avec une matrice éparse :

f5(x, a, b) = |g ∗Ka,b|+ |g ∗K−a,−b| − |g ∗Kb| − |g ∗K−b| , (3.27)

où Kxx sont les noyaux éparses composés des poids suivants :

K−a,−b = (1 . . . . . .− 1 . . . . . . 0 . . . . . . . . . . . .),

K−b = (0 . . . . . .− 1 . . . . . . 1 . . . . . . . . . . . .).

Les autres noyaux sont obtenus par transposition. Les poids peuvent être remplacées par p ou 1−p
afin d’obtenir l’équation (3.25).

La figure 3.35 illustre le détecteur 5-points de l’équation (3.26) avec a = 40, b = 8. Le signal
original en bleu est composé de trois gaussiennes avec des largeurs σ de 21 ; 50 et 100. La réponse
du filtre apparaît en noir. Le paramètre a = 40 est choisi pour être un peu plus large que la largeur
du pic de gauche. On observe que le détecteur réagit bien pour ce pic. Afin d’améliorer la détection
du pic de droite, on augmente le paramètre a à la valeur a = 100 sur la figure 3.36d. Par contre, la
réponse sur le pic de gauche s’élargit à cause du dôme central. Les figures 3.36a, 3.36b et 3.36c,
montrent la réponse du filtre pour chacune des gaussiennes constituant le signal. Afin de réduire
l’influence du dôme central, on va augmenter le paramètre b à la valeur b = 50 comme l’illustre la
figure 3.37.

Le détecteur peut être appliqué ligne par ligne sur une image 3D de surface comme illustré sur
la figure 3.38a où la bosse à détecter est entourée de rouge. La figure 3.38b montre la réponse du
Laplacian of Gaussian (LoG) [174] définie pour une image f : D → R, où D ⊂ R2, comme :

LoG = σ2∇2Gσ ∗ f , (3.28)

où ∇2 est le Laplacien. Gσ est une gaussienne de largeur σ définie comme :

Gσ = 1
2πσ2 exp

x2+y2

2σ2 . (3.29)
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FIG. 3.35 – Détecteur 5-points f5(x, a, b) avec a = 40 et b = 8. Le signal est en bleu et la
réponse du filtre en noir. Source [33].
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FIG. 3.36 – Détecteur 5-points f5(x, a, b) avec a = 100 et b = 8. Les signaux sont en bleu et les
réponses du filtre en noir. En haut : détecteur appliqué sur chacune des gaussiennes
(avec des largeur σ de 21 ; 50 et 100) composant le signal du bas. Source [33].

Avec le LoG la bosse est un peu plus visible mais toujours difficile à détecter. La figure 3.38c
montre que le top-hat extrait bien la bosse mais avec un temps de calcul beaucoup plus long qu’un
détecteur 5-points. Ce dernier détecte très bien la bosse (Fig. 3.38d).
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FIG. 3.37 – Détecteur 5-points f5(x, a, b) avec a = 100 et b = 50. Les signaux sont en bleu et les
réponses du filtre en noir. En haut : détecteur appliqué sur chacune des gaussiennes
composant le signal du bas. Source [33].

(a) Image initiale. (b) LoG.

(c) Top-hat. (d) Détecteur 5-points.

FIG. 3.38 – Surface 3D des résultats. (a) Image initiale où la bosse à détecter est entourée en
rouge. (b) LoG avec σ = 100. (c) Transformée par top-hat avec un segment de
longueur 100 comme élément structurant. (d) Détecteur 5-points f5(x, a, b) avec a =
200 et b = 100. Source [33].
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Les détecteurs multipoints ne sont efficaces qu’avec un choix judicieux des paramètres a et b.
Avec le détecteur bipoints (éq. (3.23)), le paramètre a sera égal à la distance inter-stries. Pour le
détecteur quadri-points (éq. (3.24)), les paramètres a et b devront être plus grands que la largeur
d’une strie. Pour le paramètre a, on choisira par exemple quatre fois la largeur d’une strie et pour le
paramètre b deux fois la largeur d’une strie. Pour le détecteur 5-points (éq. (3.25)), les paramètres
a et b auront des valeurs proches de la largeur des stries afin de les faire ressortir. Des valeurs plus
grandes que la largeur d’une strie pourront aussi être choisies afin de faire ressortir les anomalies
de taille plus grande et de pente moins forte. La figure 3.39 illustre le choix des paramètres des
détecteurs 4-points et 5-points pour une anomalie et une strie sur une image 3D de la surface
intérieure d’un pneumatique.

Image

(a) Image initiale.

Image

(b) 4-points : a = 50, b = 25.

Image

(c) 4-points : a = 200, b = 100.

Image

(d) 5-points : a = 50, b = 25, p = 1/5.
(e) 5-points : a = 200, b = 100, p = 1/5.

FIG. 3.39 – (a) Image 3D de la surface initiale avec une strie et une anomalie circulaire. (b) et
(c) Détecteur 4-points avec différents paramètres. (d) et (e) Détecteur 5-points avec
différents paramètres. Source [226].

La figure 3.40, montre l’application du détecteur 5-points à l’ensemble de l’image. Lorsque
le profil par moyenne est calculé sur les colonnes du détecteur, seules certaines anomalies ap-
paraissent (Fig. 3.40d). D’autres anomalies sont masquées par les creux du signal causés par les
stries. Lorsque le profil est calculé sur l’image seuillée, les anomalies deviennent plus visibles
(Fig. 3.40e). Cependant des reliefs normaux peuvent aussi être détectés. Afin d’améliorer la dé-
tection sur ce profil, il est nécessaire de démoduler les variations qui sont causées par les stries.
L’information de périodicité due aux stries apparaît comme une fréquence porteuse qu’il convient
de démoduler pour récupérer le reste du signal qui contient les anomalies. Deux techniques simples
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de démodulation ont été testées.

• La première consiste à soustraire au profil, un filtrage passe-bas de ce profil qui ne laisse passer
que le signal de modulation (i.e. le signal correspondant aux stries).

• Lorsque la périodicité des stries est quasiment parfaite, la deuxième méthode consiste à sous-
traire au profil l’infimum du profil avec son translaté. La démodulation g est obtenue pour tout
x ∈ D par l’opérateur g(x) = f(x) − ∧(f(x), f(x − a)). Le vecteur a ∈ D représente la
translation correspondant à la période des stries.

Sur le profil de la figure 3.41a, l’anomalie est entourée en rouge et les reliefs normaux en vert.
Ce signal est ensuite démodulé par décalage (Fig. 3.41b) ou par filtrage passe-bas (Fig. 3.41c).
Dans les deux cas, l’anomalie (en rouge) ressort clairement. Elle sera ensuite séparée des autres
reliefs normaux (en vert), grâce à une analyse des pics par d’autres filtres.
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(a) Image initiale en 3D de la surface.

(b) Détecteur 5-points : a = 50, b = 25, p = 1/2.

(c) Seuillage de l’image du détecteur 5-points.

(d) Profil (sur les colonnes) du détecteur 5-points (b). Les anomalies sont entourées en rouge.

(e) Profil (sur les colonnes) du détecteur 5-points seuillé (c). Les anomalies sont entourées en rouge et les
reliefs normaux en vert.

FIG. 3.40 – (a) Image originale. (b) Sortie d’un 5-points. (c) Seuillage du 5-points. (d) Profil des
moyennes calculé sur le tiers bas de (b). (e) Profil du nombre de pixels par colonne
calculé sur l’image seuillée (c). Source [226].
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Image

(a) Profil (sur les colonnes) du détecteur 5-points (b).

(b) Démodulation par décalage g(x) = f(x)− ∧(f(x), f(x− a)).

(c) Démodulation par filtrage passe-bas.

FIG. 3.41 – (a) Profil colonnes du détecteur 5-points d’une image 3D de surface. (b) Démodula-
tion par décalage. (c) Démodulation par filtrage passe-bas. Les reliefs normaux sont
entourés en vert et l’anomalie en rouge. Source [226].
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3.4.2 Algorithmes rapides en Morphologie Mathématique

Dès le début de mon travail de recherche à l’IPRI sur l’analyse des images du fond d’œil pour
le suivi de la rétinopathie diabétique, il m’est apparu nécessaire d’avoir des algorithmes rapides
pour analyser ces images. En particulier, les métriques d’Asplund couleurs et multivariées [209]
(cf. section 4.3, p. 102) sont vites apparues très longues à calculer lorsque qu’elles ont été pro-
grammées par approche directe. Comme ces métriques ont un lien étroit avec la morphologie
mathématique, je me suis intéressé à l’accélération des algorithmes morphologiques. J’ai com-
mencé seul puis j’ai encadré durant une année un jeune ingénieur-chercheur, Pierre Guilbert, de
mi-2015 à mi-2016.

Calcul parallèle et vectoriel pour la morphologie

Etant donné un ensemble compact et convexe B d’un espace euclidien E , Matheron a montré
que B est infiniment divisible par rapport à la dilatation [177, chap 1, p. 22] :

B =
(1
k
B

)
⊕
(1
k
B

)
⊕ · · · ⊕

(1
k
B

)
(k facteurs), (3.30)

où aB est l’homothétique de B par un facteur a ∈ R. L’accélération d’opérations morphologique
élémentaires est donc essentielle. De nombreux algorithmes rapides existaient mais en 2014-15
peu de bibliothèques de Morphologie Mathématique utilisaient la méthode de programmation
multicœurs parallèle OpenMP (Open Multi-processing) [49] et le calcul vectoriel des processeurs
grâce aux instructions SIMD (Single Instruction on Multiple Data) [55]. Nous allons regarder
comment utiliser ces méthodes de programmation sur les opérations morphologiques.

La dilatation morphologique correspond à l’addition de Minkowski

X ⊕B =
⋃
b∈B

Xb = {x+ b : x ∈ X, b ∈ B} . (3.31)

Xb = {x+ b : x ∈ X} est l’ensemble X ⊂ E translaté par le vecteur b. Comme illustré sur
la figure 3.42a et dans l’algorithme 1, une mise en œuvre (i.e. une implementation) directe par
calcul de l’union sur le voisinage de chaque pixel aura une complexité en O(N × |B|) [86].
N est le nombre de pixels de l’image et |B| le cardinal de l’ensemble B. Cependant, l’addi-
tion de Minkowski (i.e. la dilatation) a la propriété d’être distributive sur l’union [100], [275] :
X ⊕ (B ∪ B′) = (X ⊕ B) ∪ (X ⊕ B′). Cette propriété a des conséquences technologiques im-
portantes puisque la dilatation peut être calculée éléments par éléments de l’élément structurant B
avant de combiner les résultats intermédiaires par l’union. Nous avons donc

X ⊕B = {x ∈ D | ∃b ∈ B, x− b ∈ X}
=
⋃
b∈B
{x ∈ D | x− b ∈ X} . (3.32)

Une mise en œuvre par translation de tous les pixels x ∈ X par les vecteurs b ∈ B et en vérifiant
s’ils appartiennent à l’ensemble X aura une complexité en O(|X ⊕ B|) [86]. Comme les images
sont stockées dans la mémoire de ordinateurs comme des tableaux unidimensionnels, une mise en
œuvre efficace consiste à translater les lignes au lieu des pixels comme illustré dans la figure 3.42b
et dans l’algorithme 2 [76].
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structuring
element

(a) Calcul sur le voisinage. (b) Translation par lignes.

FIG. 3.42 – Calcul d’une dilatation (a) en utilisant un itérateur de voisinage ou (b) par translation
par lignes. Source [207].

Algorithme 1 Dilatation par un itérateur sur le voisinage

1: NbLines, NbCol . nombre de lignes et colonnes
2: b . b = (b.x, b.y) itérateur (ensemble des coordonnées centrées) du voisinage B
3: inP ix, outP ix . images d’entrée et de sortie
4: for all i ∈ [1;NbLines] do
5: for all j ∈ [1;NbCol] do
6: maxN = 0
7: for all b ∈ B do
8: outP ix(i, j) = max(maxN, inP ix(i+b.y,j+b.x))
9: end for

10: outP ix(i, j) = maxN
11: end for
12: end for

Algorithme 2 Dilatation par translation par lignes

1: NbLines, NbCol . nombre de lignes et colonnes
2: inLine, outLine . lignes des images d’entrée et de sortie
3: tmpLine . tableau de longueur NbCol
4: b . b = (b.x, b.y) coordonnées centrées du voisinage B
5: for all i ∈ [1;NbLines] do
6: fill(outLine(i, :), 0)
7: for all b ∈ B do
8: tmpLine = translate(inLine(i+ b.y, :), b.x) . voir alg. 3
9: for all j ∈ [1;NbCol] do

10: outLine(i, j) = max(outLine(i, j), tmpLine(j))
11: end for
12: end for
13: end for

Algorithme 3 Translation d’une ligne

1: function TRANSLATE(inLine,dx)
2: fill(outLine,0) . outLine tableau de même longueur L que inLine
3: for n ∈ [max(0;−dx);min(L− dx;L)[ do
4: outLine(n+ dx) = inLine(n)
5: end for
6: end function
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Comme les opérations sur chaque ligne sont indépendantes de celles sur les autres lignes
(éq. (3.32)), une méthode de programmation parallèle est utilisée, à savoir OpenMP, qui est conçue
pour les ordinateurs multicœurs à mémoire partagée. Chaque thread (fil) est calculé par un seul
cœur et tous les cœurs partagent une mémoire commune [49]. De plus, les données vectorisées
sont traitées avec les instructions SIMD dans chaque thread [55]. Les opérations vectorielles avec
les instructions SIMD permettent à des données multiples d’être traitées par une seule instruction
du processeur alors que les opérations scalaires utilisent une instruction pour traiter chaque donnée
individuelle. La taille des registres SIMD étant de 128 bits, 16 opérations sur des entiers encodés
sur 8 bits sont effectuées en même temps au lieu d’une seule. De même, 4 opérations sur des entiers
encodés sur 32 bits sont calculées en une fois comme illustré sur la figure 3.43. Dans les compi-
lateurs récents, la vectorisation s’effectue automatiquement après activation de l’option adéquate.
Faessel a montré dans [76] que dans une image numérisée sur 8 bits et de taille 1 024 × 1 024
pixels, une dilatation par un élément structurant carré de taille 3 pixels est accélérée par un facteur
136 avec une mise en œuvre par ligne avec parallélisation et vectorisation par comparaison avec
une mise en œuvre par voisinage (0,33 ms versus 45 ms, Intel®CoreTM i3 CPU M330 ; 2,13 GHz ;
2 cœres ; 4 threads). La figure 3.43 montre une comparaison entre les différentes méthodes de dila-
tation mises en œuvre par Pierre Guilbert pour un élément structurant carré de taille 100 pixels. A
l’époque la meilleure mise en œuvre avec décomposition de l’élément structurant, parallélisation
et vectorisation était bien plus rapide que celle de MATLAB®.

A[0] unused unused unused

+

B[0] unused unused unused

C[0] unused unused unused

for( i=0 ; i < N ; ++i )
c[i] = a[i] + b[i];

Not vectorised

32 bits 32 bits 32 bits32 bits

(a) Calcul sans vectorisation.

A[3] A[2] A[1] A[0]

+

B[3] B[2] B[1] B[0]

C[3] C[2] C[1] C[0]

for( i=0 ; i < N ; ++i )
c[i] = a[i] + b[i];

+ + +

Vectorised

32 bits 32 bits 32 bits32 bits

(b) Calcul avec vectorisation.

FIG. 3.43 – Calcul de la somme c de deux vecteurs a et b (a) sans et (b) avec vectorisation auto-
matique pour des entiers 32 bits sur des registres SIMD de 128 bits.

Lorsque les opérations morphologiques élémentaires peuvent être calculées de manière rapide,
il est aisé d’obtenir des opérations rapides pour des éléments structurants plus complexes. Ceci a
constitué le cœur du travail de Pierre Guilbert pendant une année. Il a programmé ces opérations
pour des lignes orientées, des rectangles et des disques en utilisant les accélérations au niveau
des processeurs mais aussi des algorithmes astucieux de décomposition des éléments structurants.
Cette bibliothèque informatique a été programmée en langage C++ et interfacée avec MATLAB®.
Une programmation générique des fonctions a été faite grâce à des Templates (i.e. des modèles)
réutilisables pour tous les types d’entiers de 8 à 64 bits mais aussi pour des nombres à virgules
flottantes en simple précision (encodés sur 32 bits) et en double précision (encodés sur 64 bits).
Pierre Guilbert a aussi réalisé des tests unitaires et des tests d’intégration de cette bibliothèque
ainsi qu’une documentation automatique avec le générateur de documentation Doxygen 1.

Une décomposition des érosions et dilatations avec un élément structurant ligne par la méthode
des doublets de points a d’abord été mise en œuvre. Cette méthode est présentée par Beucher dans
[31] et sa première mise en œuvre serait due à Sternberg dans [289]. Puis une autre mise en œuvre
a été réalisée par la méthode de Van Herk [304] et Gil and Werman [89] qui est notamment présen-
tée dans [90]. La méthode de Van-Herk-Gil-Werman permet un calcul des érosion/dilatations avec
un élément structurant linéaire en seulement 3 opérations de minimum/maximum sur un pixel. La

1. https://www.doxygen.nl

https://www.doxygen.nl
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FIG. 3.44 – Comparaison des temps de calcul (en s) d’une dilatation par un élément structurant
de taille 100×100 sur une image de taille 768×1 024 pixels par (a) la méthode naïve
par voisinage, (b) l’algorithme rapide par translation, (b) MATLAB® 2015, (b) l’al-
gorithme rapide avec parallélisation par OpenMP et vectorisation, (e) l’algorithme
rapide avec décomposition et (f) l’algorithme rapide avec décomposition, paralléli-
sation et vectorisation.

programmation des érosions et dilatations sur des segments orientés a ensuite été réalisée par la
méthode récursive de Soille [282] qui généralise l’algorithme de Van Herk grâce à un padding astu-
cieux sur les bords des images. Les segments discrets ont été obtenus soit par l’algorithme de Bre-
senham [38], soit par les Lignes Périodiques de Jones et Soille [134]. Les érosions/dilatations avec
des segments orientés sont ensuite utilisées pour faire des érosions/dilatations avec des disques
grâce à une décomposition radiale approchée. Deux méthodes de décomposition ont été mises en
œuvre : celle d’Adams avec des lignes de Bresenham [7] et celles de Soille [134] avec les Lignes
Périodiques. L’avantage de la méthode de décomposition par Lignes Périodiques est de pouvoir
être utilisée dans des ouvertures granulométriques ; i.e. pour deux disques de rayons λi, λj la
propriété suivante est vérifiée : γλiγλj = γλjγλi = γmax (λi,λj) [284].

Accélération de la méthode de Köhler sur le seuillage par contraste

Ces méthodes de calcul rapides par décomposition d’éléments structurants et par parallélisation
et vectorisation m’ont inspiré un nouvel algorithme pour le seuillage de Köhler par contraste.
Celui-ci a donné lieu à une publication au congrès ICIP 2017 (IEEE International Conference on
Image Processing) [207]. Le seuillage adaptatif est l’une des techniques de segmentation les plus
utilisées dans de nombreuses applications car elle est rapide à calculer et quand elle combinée avec
un filtrage précédent, elle donne des règles de décision robustes pour la reconnaissance de forme.

Il existe de nombreuses techniques de seuillage [41]. La méthode de Köhler a la particula-
rité d’utiliser la courbe de contraste sur les frontières des régions de l’image [156]. Les sauts de
contraste correspondent aux maxima locaux de la courbe de contraste et peuvent être extraits par
un seuillage multiple de l’image. Cette méthode a été utilisée dans de nombreuses applications :
industrielles, biomédicales, vidéo, etc. [109], [140], [146]. Cependant, son calcul est coûteux en
temps de traitement ; presque une minute avec une mise en œuvre en C++ sur un ordinateur ac-
tuel pour une image acquise par un appareil numérique récent sur 18 millions de pixels, comme
illustrée sur la figure 3.45a. J’ai donc proposé une mise en œuvre plus rapide que les algorithmes
existants afin de la rendre utilisable pour des applications nécessitant du calcul rapide ou du temps
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réel (e.g. seuillage vidéo, analyse de grandes banques d’images). L’ingénieur-chercheur que je
supervisais, Pierre Guilbert, a réalisé la mise en œuvre rapide en C++.

Précédemment, deux tentatives pour réduire les temps de calcul de la méthode de Köhler avaient
été faites. Zeboudj et Jourlin [59], [333] utilisaient des opérations morphologiques pour arriver
à une version similaire de la méthode. Cependant leur approche était efficace sur des systèmes
électroniques qui ne sont plus disponibles aujourd’hui. Dans l’autre, Hautière [109], [110] fait
le calcul sur une partie réduite du voisinage et précalcule des images de minimum et maximum
entre l’image translatée horizontalement et verticalement afin d’obtenir la courbe de contraste.
Cependant, cet algorithme ne permet pas la parallélisation. Ma méthode introduit un algorithme
parallèle du seuillage de Köhler grâce à des translations par lignes sur l’image. Je calcule aussi le
contraste sur un voisinage réduit comme dans la méthode d’Hautière [109]. Ce nouvel algorithme
permet de tirer parti de la vectorisation grâce aux instructions SIMD des processeurs et du calcul
multicœur (i.e. parallèle) grâce à OpenMP.

Présentons tout d’abord la méthode de Köhler [146], [156]. Soient une image à niveaux de gris
f : D → [0;M [, où D ⊂ Z2, [0;M [ ⊂ R et M = 256 pour numérisation sur 8 bits, ainsi qu’un
seuil t ∈ [0;M [. Afin de réduire la longueur des notations, on note pour tout x ∈ D, fx = f(x).
Deux classes sont générées par le seuil t :

Ct0(f) = {x ∈ D, fx ≤ t} et (3.33)

Ct1(f) = {x ∈ D, fx > t} (3.34)

ainsi qu’une frontière :

B(t) =
{

(x0, x1) ∈ D2, x0 ∈ Ct0(f), x1 ∈ Ct1(f) et x1 ∈ N4(x0)
}

. (3.35)

Le voisinage à 4 pixels du point x est noté N4(x). Pour les images bidimensionnelles, des voisi-
nages à 6 ou 8 pixels pourraient être utilisés avec des différences insignifiantes [109]. A chaque
couple de pixels (x0, x1) de la frontière B(t), Köhler associe un contraste CtK(x0, x1) défini
comme :

CtK(x0, x1) = min (fx1 − t, t− fx0) . (3.36)

Il est le minimum des deux sauts (en matière de contraste) générés par le seuil t entre les valeurs
fx0 = f(x0) et fx1 = f(x1). Le contraste moyen de la frontière B(t) est défini comme :

CK(B(t)) = 1
card {B(t)} ·

∑
(x0,x1)∈B(t)

CtK(x0, x1), (3.37)

où card {B(t)} est le cardinal (i.e. le nombre d’éléments) de l’ensemble B(t) constituant la fron-
tière. La sommation est faite pour les couples de pixels (x0, x1) appartenant à la frontière B(t).
Ceci crée une courbe de contrastes CK(B(t)) pour tous les seuls possibles t ∈ [0;M [. Le seuil
optimal t0 est choisi comme :

CK(B(t0)) = max
t∈[0;M [

(CK(B(t)) . (3.38)

Dans la figure 3.45c, six seuils significatifs, correspondant aux minima locaux, ont été extraits
de la courbe de contraste. Ces seuils multiples permettent une simplification (i.e. une compression)
des niveaux de gris de l’image : en passant de 256 à 7 niveaux de gris (Fig. 3.45a et 3.45b). Les
sept niveaux de gris correspondent à la valeur moyenne des pixels de chacune des classes de la
segmentation.

Une mise en œuvre directe consiste à calculer pour chaque seuil t ∈ [0;M [, le contraste
CtK(B(t)) de la frontière B(t). En C++, celle-là a une durée de 53 s sur une image de taille
3672×4096 pixels en utilisant un processeur Intel®CoreTM i7 CPU 4702HQ; 2,20 GHz ; 4 cœurs ;
8 threads. Pour des applications temps-réel, ou pour des grandes banques de données, un algo-
rithme plus rapide est nécessaire.
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(a) Image initiale (256 classes). (b) Image initiale (7 classes).
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FIG. 3.45 – Seuillage multiple par la méthode de Köhler (a) d’une image en une (b) image seg-
mentée (la valeur de chaque classe est la moyenne des valeurs de ses pixels) par (c)
les sept seuils sélectionnés sur la courbe de contraste.

Cependant l’approche directe n’est pas conçue pour le traitement parallèle et vectoriel. Le
contraste de Köhler (éq. (3.36)) est sommé sur les frontières B(t) qui sont obtenues par la diffé-
rence ensembliste entre une dilatation morphologique de l’ensemble Ct1(f) et ce même ensemble :
{x0 ∈ D, (x0, x1) ∈ B(t)} = (Ct1(f)⊕A)\Ct1(f). L’élément structurant A correspond au voisi-
nage à 4 pixels. La complexité de la mise en œuvre directe est en O(N2) (i.e. la complexité d’une
dilatation, O(N), multipliée par la complexité du parcours des couples de pixels de la frontière
B(t), O(M · card {B(t)}) = O(N)). Une accélération directe consisterait à calculer la frontière
avec une dilatation morphologique accélérée comme présenté précédemment. Cependant, une telle
approche ne réduirait pas la complexité de l’algorithme. Dans ce but, nous proposons d’effectuer
d’abord la translation des lignes de l’image, qui est adaptée au calcul parallèle, puis de calculer
la contribution au contraste de chaque couple de pixels, pour chaque seuil. La complexité décroît
alors àO(NM), i.e. le produit du nombre de pixels par le nombre de niveaux de gris. L’algorithme
4 présente notre approche.

Algorithme 4 Algorithme rapide pour la méthode de Köhler
1: I , J . nombre de lignes et colonnes
2: inLine(i, :) . ligne i de l’image d’entrée
3: a . a = (a.x, a.y) translation du voisinage A = N∗4
4: curLine, nLine1 ... nLinea . tableaux de longueur J
5: C, card . tableaux de longueur M initialement mis à zéro
6: for all i ∈ [1, I] do
7: curLine← inLine(i, :)
8: for all a ∈ A do
9: nLinea ← translate(inLine(i+ a.y, :), a.x )

10: for all j ∈ [1, J ] do
11: mini← min(curLine(j), nLinea(j))
12: maxi← max(curLine(j), nLinea(j))
13: for all t ∈ [mini,maxi− 1] do
14: C(t)← C(t) + min(maxi− t, t−mini)
15: card(t)← card(t) + 1
16: end for
17: end for
18: end for
19: end for
20: for all t ∈ [0,M [ do
21: C(t)← C(t)/card(t)
22: end for
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(a) Voisinage N4.

x0

x1
1

x1
2

x1
3

x1
4

(b) « Demi »-voisinage N4∗.

FIG. 3.46 – (a) Le voisinage à 4 pixels N4 sa (b) « moitié » N∗4 .

Afin de gagner un facteur 2 supplémentaire, montrons qu’il est équivalent de faire le
calcul sur un « demi »-voisinage N4∗ ou sur le voisinage à 4 pixels N4 (fig. 3.46).
Cette idée a été introduite par Hautière dans [109], [110]. Ici, l’égalité des deux ap-
proches est démontrée. Lorsque l’on scanne la frontière B(t) avec le 4-voisinage N4,
seuls les pixels x1, tels que fx0 < fx1 , contribuent au contraste de la frontière. Cepen-
dant, les deux pixels x0 et x1 sont voisins : x0 ∈ N4(x1) ⇐⇒ x1 ∈ N4(x0).
Donc, les deux couples (ordonnés) (x0, x1) et (x1, x0) sont parcourus mais un seul couple contri-
bue au contraste de la paire (désordonnée) de points {x0, x1},

ΓtK({x0, x1}N4) =
{

min (fx0 − t, t− fx1) , si fx1 ≤ t < fx0

min (fx1 − t, t− fx0) , sinon fx0 ≤ t < fx1

= min (|fx0 − t|, |t− fx1 |) . (3.39)

Supprimons la condition d’ordre entre les niveaux de gris, fx0 ≤ t < fx1 et définissons le contraste
absolu du couple (x0, x1) comme

C
t
K(x0, x1) = min (|fx0 − t|, |t− fx1 |) .

Remarquons queCtK(x0, x1) = C
t
K(x1, x0). Lorsque les deux couples sont parcourus sans l’ordre

des niveaux de gris, le contraste de la paire de points {x0, x1} est égal à :

ΓtK({x0, x1}N4) = C
t
K(x0, x1) + C

t
K(x1, x0)

= 2 min (|fx0 − t|, |t− fx1 |)
= 2ΓtK({x0, x1}N4) (éq. (3.39)). (3.40)

L’utilisation du « demi »-voisinage N∗4 permet de parcourir un seul couple de pixels. Le résultat
suivant est donc obtenu :

ΓtK({x0, x1}N∗4 ) = ΓtK({x0, x1}N4). (3.41)

Afin de rendre parallèle l’algorithme, le calcul du contraste peut être effectué indépendamment
ligne par ligne. Pour chaque thread parallèle k, deux tableaux de longueur M , notés Ck pour
le contraste et Cardk pour le comptage des pixels, ont besoin d’être créés au début du processus
parallèle (ligne 6, alg. 4). A la fin du processus parallèle (ligne 19), ils sont groupés par sommation
dans les tableaux de contrasteC et de comptageCard. Au lieu d’être effectuées entre des nombres
seuls, plusieurs opérations peuvent être faites sur des tableaux ce qui permet la vectorisation des
données. Les opérations suivantes sont vectorisées et traitées grâce aux instructions SIMD :

i) la translation par ligne (ligne 9),

ii) le calcul du minimum (ligne 11) et du maximum (ligne 12) entre les tableaux curLine et
nLinea,

iii) le calcul du contraste Ck (ligne 14) et du comptage cardk (ligne 15) et
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iv) la normalisation du contraste (ligne 20).

Comparons maintenant la durée de la mise en œuvre directe à celle de l’algorithme rapide. Un
processeur Intel®CoreTM i7 CPU 4702HQ; 2,20 GHz ; 4 cœurs ; 8 threads avec 16 Go de RAM
a été utilisé. Sur l’image « Tulipe » (Fig. 3.45a) avec un appareil photographique actuel ayant une
résolution de 3 672 × 4 896 pixels en utilisant l’algorithme rapide avec parallélisation, le calcul
de la méthode de Köhler prend 0,13 s (Table 3.1) au lieu de 53 s, soit un facteur de gain de 405.
Avec des images d’ancienne résolution (512×512 pixels), tels que l’image « Lenna » ; la méthode
directe prend 0,69 s et la méthode rapide 0,005 s, i.e. un facteur de gain de 126. Pour traiter des
images avec une résolution actuelle, il est donc essentiel d’utiliser un algorithme plus rapide au
lieu de la mise en œuvre directe. D’autres expériences ont confirmé ce résultat.

Name Lenna Tulipe

Taille (pixels) 512× 512 3 672× 4 896
Directe (D) 6,90× 10−1 s 5,29× 101 s
Rapide (B) 1,62× 10−2 s 4,86× 10−1 s
Rapide (A) 5,46× 10−3 s 1,30× 10−1 s
Gain (B vs. D) 42 109
Gain (A vs. D) 126 405

TABLE 3.1 – Comparaison de la durée des mises en œuvre pour des images de différentes tailles :
mise en œuvre directe (D), rapide sans parallélisation (B) et rapide avec parallélisa-
tion (A). Les facteurs de gain sont calculés entre les mises en œuvre (B) et (D) et
entre les mises en œuvre (A) et (D).

La méthode de Köhler a ensuite été testée sur une vidéo de voiture 2 issue de la banque de
données YFCC100M (Yahoo Flickr Creative Commons 100M) [299]. Dans la figure 3.47, deux
frames (i.e. plans) et leurs segmentations sont montrées. La mise en œuvre directe segmente la
vidéo à un taux de 1 frame par seconde, ce qui est plus rapide que les 25 frames/s de la vidéo
(Tab. 3.2). L’algorithme rapide de la méthode de Köhler est donc adapté au traitement des vidéos
en temps-réel.

Nom YFCC100M (car)

taille (pixels) 502× 480
Nombre de frames 640
Directe (D) 0,99 frames/s
Rapide (A) 96,96 frames/s
Gain (A vs. D) 98

TABLE 3.2 – Nombre de frames par secondes segmentées par la méthode de Köhler avec diffé-
rentes mises en œuvre appliquées sur une vidéo : directe (D), et rapide avec parallé-
lisation (A). Les facteurs de gain entre les mises en œuvre (A) et (D) sont donnés.

L’algorithme rapide pour le seuillage de Köhler a une complexité en O(NM) qui est plus
faible que celle de l’approche directe en O(N2). Sa conception tire profit des capacités des pro-
cesseurs actuels : le traitement multicœur avec OpenMP et le calcul vectoriel avec les instruc-
tions SIMD. Cela le rend utilisable pour les applications temps-réel ou le traitement des grandes
banques d’images. Son intérêt est de le combiner avec d’autres transformées précédentes sur les

2. Vidéo de voiture https://www.flickr.com/photos/32109282@N00/4078577031

https://www.flickr.com/photos/32109282@N00/4078577031


3.5 Classification d’images du fond d’œil 69

(a) Frame 101. (b) Frame 251.

(c) Frame segmentée 101. (d) Frame segmentée 251.

FIG. 3.47 – (a), (b) Deux frames d’une vidéo de voiture de la banque de donnée YFCC100M et
(c), (d) leurs segmentations en deux classes par la méthode de Köhler.

images telles qu’un filtre passe-bas, un top-hat ou une carte des distances d’Asplund couleurs
[209], [229]. Dans le futur, d’autres contrastes pourraient être testés tels que ceux définis avec le
modèle Logarithmic Image Processing [140], [146]. De plus, les méthodes de calcul multicœurs
parallèles et vectorielles pourront servir à accélérer d’autres algorithmes sur des voisinages tels
que les cartes des distances d’Asplund (cf. section 4.3, p. 102).

3.5 Classification d’images du fond d’œil

A l’IPRI, j’avais accès à de grandes banques de données d’images du fond d’œil qui devaient
être traitées automatiquement afin de suivre l’évolution de la rétinopathie chez les patients. Comme
les images étaient de qualité variable, il convenait de séparer celles de qualité insuffisante des
autres. Pour ce faire, j’ai encadré le stage de Sabina Stefan au cours du premier semestre 2016.
Puis afin de classifier la sévérité de la rétinopathie diabétique chez les patients en deux groupes,
ceux qui devaient être adressés à un ophtalmologiste des autres, j’ai encadré le stage de Lucas
Arnaldo-Alves durant un semestre en 2019.

3.5.1 Evaluation de la qualité des images

Entre janvier et juillet et 2016, Sabina Stefan diplômée d’un Bachelor (Bac +4) de University
of Cape Town en Afrique du Sud a effectué son stage à l’IPRI sous ma supervision. Son travail a
consisté à analyser la qualité des images du fond d’œil. Nous avions accès à une banque d’images
de santé publique provenant de Diabetic Eye Screening Wales (DESW) et fournie par le Professeur
David Owens diabétologue à Swansea University au Pays de Galles, Royaume-Uni. Dans cette
banque, les images étaient très majoritairement de haute qualité. Dans d’autres banques que nous
avons utilisées, les images avaient une qualité moindre. Dans toutes les banques, les images de
trop faible qualité devaient être détectées. Ceci a constitué la première partie du stage de Sabina
Stefan.

En outre, j’avais développé un algorithme qui permettait d’améliorer le contraste des images du
fond d’œil [234]. Cependant certaines images ressortaient de l’algorithme avec des couleurs beau-
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coup plus vives que les autres car les patients venaient d’être opérés de la cataracte. L’algorithme
d’amélioration de l’époque était donc différent pour ces images. Par conséquent, il fallait les détec-
ter automatiquement afin de savoir quel algorithme appliquer. Ceci a constitué la deuxième partie
du stage. Depuis, l’algorithme d’amélioration a été revu et s’adapte automatiquement à tous les
types d’images.

Le dépistage annuel des patients souffrant du diabète par des non médecins consiste à prendre
une image de chaque œil dans deux positions : une centrée sur la papille optique et l’autre sur la
macula (Fig. 3.48). La faible qualité de certaines images peut être causée par [206] :

(a) Image de l’œil gauche centrée
sur la macula.

(b) Image de l’œil gauche centrée
sur la papille.

(c) Image de l’œil droit centrée sur
la macula.

(d) Image de l’œil droit centrée
sur la papille.

FIG. 3.48 – Images du fond d’œil utilisées pour le dépistage de la rétinopathie diabétique. Pour
chaque œil deux images sont acquises : l’une centrée sur la macula et l’autre sur la
papille. (a) et (b) œil gauche. (c) et (d) œil droit.

• une perte de contraste due au mouvement du patient ou au mouvement de l’œil ;

• une illumination non-uniforme de la rétine due à i) une taille insuffisante de la pupille ou ii) l’ac-
quisition d’une partie de la paupière due au clignement de l’œil ;

• des médias opaques tels que la cataracte ou les hémorragies vitreuses qui empêchent une acqui-
sition de qualité normale de la rétine.

La figure 3.49 montre des images de faible qualité et des images de qualité normale.
Afin de trouver les images de trop faible qualité, Sabina Stefan s’est appuyée sur la méthode

développée par Niemeijer et al. [205], [206]. Durant son stage, elle a programmé et testé cette
méthode dont les principales étapes sont illustrées par le schéma de la figure 3.50.

Le principe en est le suivant. La structure de chaque image est classifiée par une technique
appelée Image Structure Clustering (ISC) qui est proche de la description de texture par textons
de Malik et al. [169]. Celle-là détermine le plus important ensemble de structures présentes dans
des images de qualité normale grâce à une classification des variables générées par une banque
de filtres. La présence de cet ensemble de structures indique la qualité de l’image. Pour ce faire,
une série de filtres gaussiens est utilisée avec une largeur σ de plus en plus grande (1, 2, 4, 8,
16). Cependant ces filtres doivent être invariants aux rotations et translations afin de générer des
réponses similaires aux structures spécifiques des images quelles que soient leurs orientations
et positions dans l’image. Pour cette raison, les coordonnées de jauge (Gauge coordinates) [99]
sont employées. Soit L : D → R, où D ⊂ R2, une image. Celle-ci peut être vue comme une
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FIG. 3.49 – Comparaison des images de faible qualité sur les deux premières lignes avec des
images de qualité normale sur les deux dernières lignes. Source [206].
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FIG. 3.50 – Schéma de la méthode de détection de la qualité d’image programmée par Sabina
Stefan. AUC : Area Under the Curve (aire sous la courbe). RGB : Red, Green, Blue.

collection de courbes de mêmes valeurs, les isophotes. Les coordonnées de jauge sont telles que la
direction v est tangente à l’isophote et la directionw pointe dans la direction du gradient

(
∂L
∂x ,

∂L
∂y

)
(Fig. 3.51). Le gradient étant invariant aux rotations et translations, les dérivées exprimées dans
les coordonnées de jauge le sont également.

Les dérivées jusqu’au second ordre sont utilisées. Cinq filtres sont retenus L, Lw, Lvv, Lvw et
Lww dont les indices indiquent une dérivée selon une certaine direction, e.g. Lww est la dérivée
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FIG. 3.51 – Coordonnées de jauge. Le vecteur v est tangent à l’image L et le vecteur w pointe
dans la direction du gradient

(
∂L
∂x ,

∂L
∂y

)
.

seconde selon le vecteur w. Ces cinq dérivées constituent un ensemble irréductible d’invariants de
second ordre. Tous les autres invariants jusqu’au second ordre peuvent être exprimés comme des
fonctions polynomiales de celles-ci [99], [119]. Les cinq dérivées peuvent être écrites à l’aide des
dérivées sur l’image L, Lx, Ly, Lxx et Lxy, comme montré dans le tableau 3.3. En pratique, des

Caractéristique Expression
L L

Lw
√
L2
x + L2

y

Lvv
−2LxLxyLy+LxxL2

y+L2
xLyy

L2
x+L2

y

Lvw
−L2

xLxy+L2
yLxy+LxLy(Lxx−Lyy)
L2
x+L2

y

Lww
L2
xLxx+2LxLxyLy+L2

yLyy
L2
x+L2

y

TABLE 3.3 – Ensemble irréductible des invariants de second ordre de la structure de l’image. Dans
la colonne de gauche, les dérivées en coordonnées de jauge (v, w) sont données et
dans celle de droite leur expression dans les coordonnées (x, y) de l’image.

filtres dérivateurs gaussiens servent à calculer les dérivées selon x et y [82]. Les structures de dif-
férentes échelles spatiales sont analysées en faisant varier la largeur σ du filtre gaussien (1, 2, 4, 8,
16). Pour chaque pixel on obtient un vecteur de 25 caractéristiques. Afin de constituer un ensemble
d’entraînement, plusieurs images sont choisies par un observateur et classifiées comme étant de
« bonne » ou de « mauvaise » qualité. Puis, dans chaque image de « bonne qualité », 150 vecteurs
de caractéristiques sont extraits aléatoirement et classifiés en 5 classes en utilisant la méthode
k-means [69], [103]. Les autres pixels sont ensuite agrégés aux cinq classes ISC comme illustré
sur la figure 3.52. Les variables avaient été centrées et réduites afin de faciliter leur comparaison
lors de la classification.

Pour chaque image, un histogramme des cinq classes ISC est alors construit. De même, pour
chacune des composantes Rouge, Vert et Bleu (RVB) des images, un histogramme à cinq classes
est obtenu. Chaque image est donc décrite par un total de 20 paramètres. Pour chaque méthode de
classification, un sous-ensemble optimal de paramètres est sélectionné en utilisant : l’algorithme
Sequential Forward Floating Selection (SFFS) [248] ou l’Analyse en Composantes Principales.
Dans l’algorithme SFFS, les paramètres sont ajoutés séquentiellement, un par un, à un ensemble
de paramètres initialement vide mais à chaque ajout plusieurs paramètres peuvent être enlevés si
cela améliore la performance du classificateur. La performance du classificateur est évaluée en
utilisant l’aire mesurée sous les courbes ROC (Receiver-Operating Characteristic). Ces courbes
représentent la sensibilité (i.e. le taux de vrais positifs) d’un classificateur en fonction de un moins
sa spécificité (i.e. le taux de faux positifs) [185]. Plusieurs classificateurs ont été testés : i) les
Support Vector Machine (SVM) avec un noyau à base radiale [108], ii) l’Analyse Discriminante
Quadratique [71], iii) l’Analyse Discriminante Linéaire [71] et iv) les k-plus proches voisins [108].
Pour les SVM avec une combinaison des paramètres ISC et RVB, le papier de Niemeijer et al.
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(a) Image de « mauvaise » qualité. (b) Image de « bonne » qualité.

(c) Classes ISC de l’image de
« mauvaise » qualité.

(d) Classes ISC de l’image de
« bonne » qualité.

FIG. 3.52 – Images de « mauvaise » et « bonne » qualité classifiées par l’algorithme k-means sur
les descripteurs ISC.

[206] obtenait une aire sous la courbe de 99,7 %. Avec notre banque de données qui était différente,
Sabina Stefan a obtenu 95,17 %. En utilisant un algorithme d’amélioration de contraste sur les
images [234] avant la détection de qualité, l’aire sous la courbe est de 90 %. La méthode de
détection de qualité est donc sensible aux variations de contraste et d’intensité lumineuse dans les
images.

En 2016, pour les images des patients ayant subi une opération de la cataracte, l’algorithme
d’amélioration du contraste donnait des couleurs trop saturées (i.e. trop vives) pour être facilement
analysées (Fig. 3.53c). Il fallait donc détecter ces images pour réduire la saturation des couleurs.
La figure 3.53 compare l’amélioration des images de la rétine entre un patient n’ayant pas subi
d’opération de la cataracte (Fig. 3.53a et 3.53b) et un patient l’ayant subie (Fig. 3.53c et 3.53d).

Afin de séparer les deux types d’images, Sabina Stefan a commencé par examiner plusieurs
variables sur les histogrammes : le nombre de pics, leur hauteur, la différence de position entre
deux pics, etc. Finalement l’algorithme qui fonctionnait le mieux était celui qui déterminait la
position du pic de l’histogramme de la composante verte. La figure 3.54 compare l’histogramme
d’une image améliorée d’un patient n’ayant pas subi l’opération de la cataracte avec celui de
l’image améliorée d’un patient ayant eu cette opération. Pour ce dernier, le pic sur l’histogramme
de la composante verte est situé proche de zéro alors que ce n’est pas le cas pour le patient n’ayant
pas été opéré. Sur un ensemble d’entraînement constitué manuellement, un seuil sur la position du
pic a été déterminé par un algorithme non supervisé (k-means). Comme illustré sur la figure 3.55,
les pics dont la position est inférieure au seuil (en rouge) correspondent aux images des patients
ayant eu une opération de la cataracte. Avec ce seuil une précision (i.e. accuracy) de 98 % a été
obtenue. La précision correspond au rapport de la somme des vrais positifs et vrais négatifs par la
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(a) Image initiale et améliorée d’un patient n’ayant
pas été opéré de la cataracte.

(b) Histogrammes de l’image initiale et améliorée.

(c) Image initiale et améliorée d’un patient ayant
subi une opération de la cataracte.

(d) Histogrammes de l’image initiale et améliorée.

FIG. 3.53 – (a) Image initiale et améliorée de la rétine d’un patient n’ayant pas été opéré de la
cataracte. (b) Histogrammes correspondants. (c) Image initiale et améliorée de la
rétine d’un patient ayant été opéré de la cataracte. (d) Histogrammes correspondants.

somme de tous les éléments. La banque de données comportait 69 patients choisis aléatoirement
dans une banque de donnée de santé publique. Chaque patient avait eu sept examens de la rétine
avec environ un an d’intervalle entre les examens [234].

Les résultats obtenus pour la détection des images de qualité insuffisante ainsi que pour la
détection des images des patients ayant été opérés de la cataracte ont donné des résultats très
satisfaisants sur des banques de d’images dont nous disposions. Je me suis ensuite intéressé à la
classification automatique de la rétinopathie dans les images du fond d’œil.
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(a) Image améliorée d’un patient n’ayant pas été
opéré de la cataracte.

Green peak 

position

(b) Histogramme de l’image améliorée.

(c) Image améliorée d’un patient ayant été opéré de
la cataracte.

Green peak 

position

(d) Histogrammes de l’image améliorée.

FIG. 3.54 – (a) Image améliorée de la rétine d’un patient n’ayant pas été opéré de la cataracte. (b)
Histogramme correspondant et pic de la composante verte. (c) Image améliorée de la
rétine d’un patient ayant été opéré de la cataracte. (d) Histogramme correspondant et
pic de la composante verte.

FIG. 3.55 – Distribution des positions des pics des composantes vertes des histogrammes. Les
pics dont la position est inférieure au seuil (en orange) correspondent aux images des
patients ayant eu une opération de la cataracte.

3.5.2 Classification automatique des images du fond d’œil

De février à août 2019, Lucas Arnaldo Alves a effectué son stage d’élève-ingénieur et de Master
2 Recherche à l’IPRI sous ma supervision [14]. L’objectif du stage était d’étudier la classification
automatique par Machine Learning des images du fond d’œil pour le dépistage de la rétinopathie
diabétique. Le dépistage consiste en un examen visuel de la rétine (i.e. le fond de l’œil) afin de dé-
terminer quels patients souffrant du diabète doivent être adressés à un ophtalmologiste. En Grande
Bretagne [102], le dépistage est fait de manière visuelle par des non-médecins. En France, il est
fait par des ophtalmologistes. Comme tous les patients diabétiques devraient être dépistés cela
constitue un travail très important. C’est pourquoi les algorithmes automatiques de classifications
automatique ont un intérêt grandissant. Plusieurs algorithmes ont été développés afin de détec-
ter les lésions ou la sévérité de la rétinopathie diabétique [5], [23], [80], [83], [97], [98], [157],
[252], [258], [300], [303], [320]. Actuellement, les systèmes fondés sur les réseaux de neurones
convolutifs (ConvNet) [158] donnent des performances de détection automatique élevées.
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Afin de classifier automatiquement les images fond d’œil, Lucas Arnaldo s’est intéressé à la
méthode par apprentissage profond (i.e. deep learning) proposée par Quellec et al. [252]. Il a mis
en œuvre une partie de l’approche et l’a testée sur une banque d’images. Grâce à la bibliothèque
d’apprentissage TensorFlow, Lucas a programmé en langage Python l’architecture présentée sur
la figure 3.56. Celle-ci compte plus de 4,6× 106 paramètres.

L’apprentissage supervisé consiste à entraîner un système de prédiction sur un ensemble d’en-
traînement. Cet ensemble d’entraînement est constitué d’observations (e.g. des images de patients)
pour lesquelles une mesure du résultat est connue (e.g. « à référer », « à ne pas référer » à un ophtal-
mologiste). Grâce à ces données, on construit un modèle de prédiction qui sera capable de prédire
le résultat pour un ensemble de données non encore vues par le système qui est appelé ensemble
de test [108]. Dans notre cas, le système est constitué : i) d’une entrée, l’image de couches dites
cachées des réseaux de neurones et ii) d’une sortie, la probabilité d’appartenance à chacune classes
« à référer à un ophtalmologiste » (REF) et « à ne pas référer à un ophtalmologiste » (NonREF).
Sur l’échelle de sévérité internationale de la rétinopathie diabétique (RD), la classe « à ne pas réfé-
rer » (NonREF) correspond aux catégories « Pas de RD apparente » et « RDNP légère ». La classe
« à référer » (REF) correspond aux catégories « RDNP modérée » ou plus (cf. section 2.3, p. 15).

0,95 𝑅𝐸𝐹
0,05 𝑁𝑜𝑛𝑅𝐸𝐹

FIG. 3.56 – Architecture du système d’apprentissage profond par réseau de neurones convolutifs.
L’entrée du système est l’image du fond d’œil. La sortie est la probabilité que l’image
soit classée comme devant être référée à un ophtalmologiste, REF, ou comme ne
devant pas lui être référée, NonREF.

Rappels sur l’apprentissage en profondeur supervisé

Une présentation détaillée de l’apprentissage profond est faite dans l’ouvrage de Goodfellow et
al. [94] ou dans celui de Nielsen [204]. Nous nous limiterons ici à quelques rappels succincts. Dans
un réseau de neurones artificiels, l’unité fondamentale de traitement est le perceptron également
appelé neurone (Fig. 3.57). Celui-ci a été introduit par Rosenblatt en 1958 [262]. Dans un réseau,
chaque neurone est connecté à ceux de la couche antérieure par ses entrées xi ∈ R pondérées par
les poids ωi. Un biais b est ajouté à la somme pondérée des entrées, S =

∑n
i=1 ωixi + b, afin

de déterminer si le neurone est activé, f(x) = x si S ≥ 0, ou pas, f(x) = 0 si S < 0. L’étape
d’activation permet d’ajouter la non-linéarité au modèle, ce qui augmente fortement la capacité
du système à se rapprocher d’une fonction quelconque [61]. La sortie de la fonction d’activation
est ensuite reliée à la couche suivante afin de contribuer au réseau. Le perceptron est répété autant
de fois qu’il y a de couches. Le perceptron multicouches ou MLP (Multilayer Perceptron) est
principalement utilisé pour des tâches de classification. En effet, comme toutes les sorties de la
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couche précédente sont connectées à son entrée, il possède une connexion globale (i.e. complète)
à cette couche.

𝑥1

𝑥2

𝑥3

𝑥𝑛
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𝑛
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∑

Activation Sortie

FIG. 3.57 – Schéma d’un perceptron.

A la différence du perceptron, les couches de réseaux de neurones convolutifs permettent sur-
tout d’extraire l’information sur l’image d’entrée. En apprentissage profond, le terme convolution
dénote en fait la corrélation croisée. Soit une image I : D → R, où D ⊂ N2, et un noyau
Ω : DΩ → R, dont le domaine DΩ ⊂ D est de taille M ×N . La corrélation croisée entre l’image
I et le noyau Ω est définie de la manière suivante :

S(x, y) = (I ∗ Ω)(x, y) =
M∑
m=1

N∑
n=1

I(x+m, y + n)Ω(m,n). (3.42)

Le neurone convolutif a une connexion locale de taille M ×N qui est plus petite que la connexion
globale du neurone MLP. Dans une couche de convolution, les paramètres à apprendre sont les
poids du noyau de convolution. Le noyau de convolution reste cependant le même dans une même
couche afin d’assurer la propriété d’invariance par translation. La sortie d’une couche de convolu-
tion est appelée « carte d’activation ». La carte d’activation est donc la convolution de l’entrée de
la couche par son noyau. Comme chaque carte possède un noyau qui lui est propre, le nombre de
cartes d’activations détermine la profondeur d’une couche de convolution ; c’est à dire le nombre
de noyaux à apprendre lors de l’entraînement. Pour une image couleur I : D → R3, chaque
couche de convolution transforme un volume d’entrée 3D en un volume de sortie 3D en utilisant
les cartes d’activations. Dans l’exemple de la figure 3.58a, la couche convolutive se compose de
5 cartes d’activations et sa profondeur d’entrée est 3 à cause des composantes rouge, vert et bleu
de l’image. L’opération dite de convolution sur l’image couleur I à L = 3 composantes et un
tenseur Ω composé de CΩ filtres ayant chacun une dimension de w×h×L est décrite de manière
complète par l’équation suivante :

Sx,y,c = a

 w−w2∑
u=−w2

h−h2∑
v=−h2

L∑
d=1

Islx+u,sly+v,dΩu,v,d,c + bx,y,c

 . (3.43)

Les variables sont notées en indices. La valeur de la sortie Sx,y,c à la position (x, y) ∈ D et pour la
composante c ∈ [[1, CΩ]] est le produit de convolution entre l’image I , dans une fenêtre glissante
centrée en (slx, sly), et le tenseur Ω. sl est le pas entre chaque glissement de la fenêtre, i.e. le
décalage entre deux positions de la fenêtre glissante. Sw = Iw−w+2P

sl
+ 1 et Sh = Ih−h+2P

sl
+ 1

représentent la largeur et la hauteur de la sortie de l’opération de convolution. P est le paramètre
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(a) Couche de convolution.
(b) Couche de sous-échantillonnage.

FIG. 3.58 – (a) Illustration d’un volume d’entrée en rouge (e.g. une image de taille 32×32×3) et
d’un volume de neurones représentées par les boules bleues dans la première couche
de convolution. Dans la couche de convolution, chaque neurone (représenté par une
boule bleue) est seulement connecté à une région locale dans le domaine spatial, mais
à la profondeur complète (i.e. toutes les composantes couleur). Il y a cinq neurones
selon la profondeur et tous regardent la même région de l’entrée. (b) Couche de sous-
échantillonnage (i.e. pooling layer). Le volume d’entrée de taille 224× 224× 64 est
sous-échantillonné par un filtre de taille 2, avec un pas de 2, en un volume de sortie
de taille 112×112×64. La profondeur du volume (64) est préservée. Habituellement
on utilise comme filtre le maximum (i.e. max pooling).
Source : https://cs231n.github.io/convolutional-networks/

de remplissage (i.e. padding). Iw, Ih sont la largeur et la hauteur de l’image d’entrée. a : D → R
est la fonction d’activation non linéaire. bx,y,c est le biais qui est généralement attaché bx,y,c = bc.

La couche de convolution est généralement suivie d’une couche de sous-échantillonnage (i.e.
pooling layer) (Fig. 3.58b). Cette couche permet de réduire la dimension spatiale de l’image ainsi
que le nombre de paramètres et le temps de traitement du réseau de neurones, tout en conser-
vant l’information utile grâce à une opération statistique comme par exemple le maximum (Max
pooling) ou la moyenne (RMS pooling).

La couche Maxout [95] est introduite en complément de la couche Dropout [286] afin de faciliter
l’optimisation et d’éviter le phénomène de sur-apprentissage. A chaque itération, des filtres de la
couche de Dropout sont sélectionnées aléatoirement et désactivés (un filtre parmi k dans I sous-
ensembles de filtres). L’intérêt est de tester si un modèle avec des filtres en moins donne une erreur
plus faible. La couche Maxout suit la couche Dropout. Elle consiste à prendre le maximum dans
chacun des I sous-ensembles de k filtres zj de la couche précédente :

g(z)i = max
j∈G(i)

zj . (3.44)

où G(i) est l’ensemble des indices dans le groupe de filtres i, {(i− 1)k + 1, . . . , ik}. Chaque
unité Maxout g(z)i peut être interprétée comme faisant l’approximation linéaire par morceaux
d’une fonction convexe arbitraire.

La fonction coût représente l’erreur de prédiction de notre modèle ŷi par rapport à la vérité yi.
L’erreur quadratique moyenne a été choisie comme fonction coût :

L = 1
n

n∑
i=1

(yi − ŷi)2. (3.45)

Comme nous faisons de la classification, l’entropie croisée, −
∑
i yi ln(ŷi), aurait aussi pu être

utilisée [108]. Cette fonction coût doit être optimisée. C’est la méthode de descente de gradient

https://cs231n.github.io/convolutional-networks/
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stochastique qui est souvent employée [108]. Il s’agit d’une méthode itérative qui permet de mi-
nimiser une fonction objectif grâce au gradient de la fonction coût par rapport à ses paramètres.
Comme illustré dans la figure 3.59, à chaque itération, un échantillon est tiré aléatoirement dans
l’ensemble des valeurs du gradient. La mise à jour des paramètres (ou poids) ρ est faite à partir de
l’équation suivante :

ρt+1 = ρt − η
∂Lt
∂ρ

. (3.46)

η représente le taux d’apprentissage qui peut varier afin de choisir une vitesse d’apprentissage et
ainsi influencer la convergence de la fonction. Une pratique courante en apprentissage des réseaux
de neurones consiste à réduire sa valeur de façon dynamique lorsque le modèle stagne afin d’avoir
un ajustement plus fin. Le calcul de la dérivée du coût par rapport à chaque poids de l’architecture
(∂Lt/∂ρ) sera calculé par rétropropagation [108].

Gradients

Coût global minimum
𝐿𝑚𝑖𝑛(𝜌)

Poids initial

𝜌

𝐿(𝜌)

FIG. 3.59 – Méthode de descente de gradient stochastique.

La rétropropagation s’appuie sur la règle de dérivation en chaîne. Soit deux fonctions f, g :
R → R. Supposons que y = g(x) et z = f(g(x)) = f(y), alors la règle de dérivation en chaîne
permet d’écrire :

dz

dx
= dz

dy

dy

dx
. (3.47)

L’algorithme commence par calculer une propagation directe (forward propagation) en alimen-
tant le réseau avec un lot d’images (batch) et en calculant ses prédictions ŷi. Le coût total est cal-
culé à partir de l’équation (3.45). Cette fonction coût est ensuite dérivée par rapport à la variable de
sortie du réseau afin d’effectuer la rétropropagation. La figure 3.60 illustre application de l’algo-
rithme de rétropropagation au calcul de la dérivée du coût par rapport au poids ω1, dLTotal/dω1.
Lo1 et Lo2 représentent les coûts (i.e. les erreurs) associés aux neurones o1 et o2 de la couche qui
suit le neurone analysé h1. Σ =

∑
i ωixi + b représente la somme des poids et biais associés à un

neurone (Fig. 3.57). γ est la sortie du neurone h1 après l’application de la fonction non-linéaire
d’activation.

La dérivée de l’erreur par rapport à une couche l − 1 peut être calculée à partir de celle de la
couche suivante l en utilisant l’équation (3.48). La dérivée de l’erreur par rapport à un paramètre
ρ est liée à la dérivée de la sortie de la couche par rapport au paramètre grâce à l’équation (3.49).

∂LL
∂D(l−1) = ∂LL

∂D(l)
∂D(l)

∂D(l−1) (3.48)

∂LL
∂ρ

= ∂LL
∂D(l)

∂D(l)

∂ρ
(3.49)

l ∈ [[0, L]] est le numéro de la couche. D(l) est le vecteur de sortie de la couche l du réseau. D(0)

représente l’entrée du réseau et D(L) le vecteur de sortie du réseau avec la prédiction associée à
chaque classe. ρ est un des paramètres de la couche et peut correspondre au poids ω, au biais b ou
à l’un des noyaux de convolution Ω.
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FIG. 3.60 – Méthode de rétropropagation de la dérivée de l’erreur LTotal par rapport au poids ω1.

Spécificités de la méthode

Afin de résoudre les problèmes de bord et de taille des images, un pré-traitement a été appliqué
comme illustré sur la figure 3.61. Il consiste à estimer le champ de vision de la caméra sur l’image,
puis à faire un sous-échantillonnage de cette zone afin que sa largeur soit égale à 512 pixels. Un
padding avec la valeur moyenne de chaque composante couleur est ensuite effectué afin que la
hauteur de l’image soit aussi de 512 pixels. Les valeurs en dehors du masque du champ de vision
sont aussi mises à la valeur moyenne. Afin de réduire les variations du fond, un filtrage gaussien
d’une taille de 8,5 pixels est appliqué sur chaque composante de l’image. Puis, pour enlever les
artefacts du bord, une érosion morphologique est appliquée avec un disque de rayon égal à 5 %
de celui du champ de vision. Cette opération est suivie d’un deuxième sous-échantillonnage et du
padding afin que l’image ait une taille de 448× 448× 3 pixels.

(a) Image initiale.
(b) Image prétraitée.

FIG. 3.61 – (a) Image de la banque IDRiD (Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset) [245],
[246]. (b) Pré-traitement sur cette image.

Afin de réduire le problème de sur-apprentissage, l’augmentation de données par création ar-
tificielle de nouveaux échantillons est employée. A chaque itération d’entraînement, l’ensemble
d’entraînement est agrandi en réalisant des transformations de paramètres aléatoires sur les images.
Les opérations réalisées sont les suivantes :

• translation dans l’intervalle [−10 pixels; 10 pixels] ;

• rotation dans l’intervalle [0°; 360°] ;

• changement de contraste par multiplication par un scalaire dans l’intervalle [0,6; 1,67] ;
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• changement d’échelle dans l’intervalle [85 %; 115 %] de la taille initiale.

La figure 3.62 illustre quatre réalisations de l’augmentation de données sur une image prétraitée.

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

FIG. 3.62 – Quatre images générées par augmentation de données à partir de l’image prétraitée
de la figure 3.61b.

Afin de visualiser l’impact de chaque pixel d’entrée sur la décision finale, un critère de sensibi-
lité a été introduit par Simonyan et al. [281]. Ce critère utilise les gradients de la sortie associée à
une classe par rapport à l’entrée :

ω̄x,y =
∥∥∥∥∂sortie+
∂entree

∥∥∥∥
∞

=
∥∥∥∥∥∂D

(L)
x,y,c

∂D
(0)
x,y,c

∥∥∥∥∥
∞

. (3.50)

Le symbole + représente la classe à référer REF . (x, y) sont les coordonnées d’un pixel de
l’image et c l’indice de la composante couleur de l’image. Le critère de sensibilité permet de
calculer une carte de chaleur de même domaine que l’image d’entrée. Ses pixels représentent
l’amplitude du changement de la probabilité de la classe à référer par rapport au pixel analysé,
c’est-à-dire l’importance de ce pixel dans le choix de la classe. Le critère de sensibilité apporte une
information très importante qui servira pour l’apprentissage. La contrainte suivante a été ajoutée
à ce critère. Une somme est réalisée sur la dérivée des composantes couleur de l’image afin de
réduire les artefacts liés à la teinte :

πx,y =

∣∣∣∣∣∣
∑
c

∂D
(L)
x,y,c+

∂D
(0)
x,y,c

∣∣∣∣∣∣ . (3.51)

Dans l’ensemble d’entraînement, les classes à référer REF et à ne pas référer NonREF
ont des fréquences très différentes. Ceci peut biaiser l’apprentissage. Il est donc nécessaire de re-
pondérer les classes grâce à un facteur de correction α qui permet de surpondérer la classe la moins
représentée. Une « époque » t correspond au parcours de l’ensemble des images lors de l’entraî-
nement du réseau de neurones. Plusieurs « époques » sont nécessaires pour réaliser l’entraînement
complet. Au début de l’entraînement, le facteur α0 donne un poids équivalent aux deux classes
grâce à l’équation suivante :

α0i = Card{images}
Nbclasses × Card{classei}

. (3.52)

Card{images} correspond au nombre total d’images et Nbclasses au nombre de classes.
Card{classei} est le cardinal de la classe i. Puis, au fur et à mesure des époques t, le para-
mètre α est progressivement réduit jusqu’à atteindre la valeur αf = 1 lors de la dernière époque ;
i.e. l’entraînement est fait sur la distribution réelle des données. La repondération dynamique de
la classe i à l’époque t est décrite par l’équation suivante :

αti = rt−1α0i + (1− rt−1)αf , (3.53)
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où r = 0,975 est une constante fixée empiriquement.
La repondération dynamique a permis d’améliorer la convergence de l’apprentissage des pa-

ramètres lors de la phase d’entraînement. La distribution de la banque d’images analysée et sa
repondération dynamique sont illustrées sur la figure 3.63.

(a) Fréquence de chaque classe. (b) Repondération dynamique.

FIG. 3.63 – (a) Distribution des fréquences des classes de la banques de données IDRiD (Indian
Diabetic Retinopathy Image Dataset) [245], [246]. (b) Repondération dynamique des
classes.

Afin de réduire le problème du sur-apprentissage [108], la régularisation des paramètres est uti-
lisée. Deux méthodes sont les plus employées, la régularisation L1 en norme 1 et la régularisation
L2 en norme 2 qui sont définies de la manière suivante :

E1 = ν
∑
ρ

|ρ| , (3.54)

E2 = ν
∑
ρ

ρ2. (3.55)

ν est une constante qui représente l’intensité de régularisation. Pour la régularisation, L1 est plus
discriminant que L2. Elle donne une solution qui est plus éparse que L2, i.e. plus de poids seront
proches de zéro. Cela crée une plus grande discrimination sur les paramètres en aidant le réseau
à « oublier » des caractéristiques moins significatives. L2 est moins discriminant et conserve plus
de paramètres.

Le critère de sensibilité présenté dans l’équation (3.51), nécessite des informations sur la dé-
rivée de la sortie de réseau. Comme la bibliothèque TensorFlow ne possède pas de routine qui
permette d’inclure des dérivées dans la rétropropagation, il a fallu en créer une. La fonction coût
de l’ensemble du système est définie comme il s’ensuit :

L = LL + L0. (3.56)

LL représente la fonction de coût associée à la sortie du réseau :

LL = 1
n

n∑
i=1

αti(yi − ŷi)2 + β
∑
ρ

ρ2. (3.57)

Elle inclut la repondération dynamique αti selon les époques (éq. (3.53)) et la régularisation L2
pour chaque paramètre ρ. L0 est le coût lié au critère de sensibilité par la dérivée ∂LL

∂D(0) , dans la
sens rétrograde. Il s’agit d’une régularisation L1 du gradient LL par rapport à la couche d’entrée
D(0) :

L0 = ν
∑
(x,y)

∣∣∣∣∣∑
c

∂LL

∂D
(0)
x,y,c

∣∣∣∣∣ (x, y). (3.58)
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Afin de mettre en œuvre la rétropropagation du coût LL par rapport à la couche d’entrée D(0),
la chaîne de dérivation de l’équation (3.48) a été utilisée. La chaîne complète s’écrit comme il
s’ensuit :

∂LL
∂D(0) = ∂LL

∂D(L)

L∏
i=1

∂D(l)

∂D(l−1) . (3.59)

Couches du ConvNet 

𝐷(1) ~𝐷(𝐿−1)

Paramètres du ConvNet 𝜌

𝐷0

𝐿𝐿

𝐿0

𝐷(𝐿)

𝜕𝐿𝐿
𝜕𝐷(0)

𝜕𝐿0
𝜕𝐷(0)

1𝑒𝑟 Première propagation des données

2è𝑚𝑒 Rétro-propagation des coûts

3è𝑚𝑒 Deuxième propagation des gradients 𝐿0

Entrée Sortie

FIG. 3.64 – Représentation des itérations de l’algorithme durant la phase d’apprentissage.

Comme illustré dans la figure 3.64, La routine complète d’entraînement se compose de quatre
étapes :

1. le paquet d’images est propagé sur le réseau de D(0) à D(L) (dans le sens direct) afin de
calculer le coût LL ;

2. le gradient ∂LL
∂D(L−1) est rétro-propagé grâce aux équations (3.48) et (3.49) afin de calculer

∂LL
∂ρ . Le gradient ∂LL

∂D(0) est déterminé par l’équation (3.59) , ce qui permet d’évaluer le coût
L0 (éq. (3.58)) ;

3. le gradient ∂L0
∂D(0) est propagé dans le sens direct sur le réseau de D(0) à D(L) de façon à

calculer ∂L0
∂ρ ;

4. finalement, chaque paramètre du ConvNet est mis à jour dans l’optimisation proportionnel-
lement à ∂LL

∂ρ + ∂L0
∂ρ .

∂L0
∂D(0) représente le coût associé au critère de sensibilité (éq. (3.51)) dans le sens direct. Il dépend
de l’information acquise dans la rétropropagation. L’image du gradient ∂L0

∂D(0) peut être facile-
ment propagée dans le ConvNet puisqu’elle a la même dimension que l’image entrée D(0). Nous
pouvons remarquer que si le paramètre ν est mis à la valeur nulle dans l’équation (3.58), la régu-
larisation est supprimée et nous retrouvons la rétropropagation classique programmée par défaut
dans la bibliothèque TensorFlow.

Résultats

L’architecture du réseau de neurones convolutifs a été entraînée sur la banque de données pu-
blique Indian Diabetic Retinopathy Image Dataset (IDRiD) [245], [246]. Elle se compose de 516
images classées selon diverses sévérités de la RD. Les données ont été divisées en un ensemble
de 413 images d’entraînement et un ensemble de 103 images de test. Comme illustré sur la figure
3.63a, les distributions statistiques des classes « à référer », REF (62 %), et « à ne pas référer »,
NonREF (38 %), ne respectent pas la distribution de la RD dans la population générale des dia-
bétiques, qui est d’environ 30 %. La banque d’images est donc statistiquement biaisée par une
sur-représentation de la classe la plus sévère, « à référer » REF.
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L’apprentissage a été réalisé en 3 étapes au cours desquelles le nombre de couches de l’archi-
tecture a progressivement augmenté selon les itérations. A chaque itération, les paramètres ont
été initialisés avec ceux du modèle précédent. L’architecture finale se compose d’un total de 14,5
millions de paramètres répartis sur 25 couches. à la fin de chaque étape d’entraînement, Lucas a
sélectionné l’époque qui a donné la meilleure valeur de précision sur l’ensemble de test. En toute
rigueur statistique, l’époque avec la meilleure valeur de précision aurait dû être sélectionnée sur
un ensemble de validation extrait de l’ensemble d’entraînement.

Valeur Prédictive Positive

=
𝑽𝑷

𝑽𝑷 + 𝑭𝑷
= 𝟗𝟔%

Précision =
𝑽𝑷 + 𝑽𝑵

𝑽𝑷 + 𝑭𝑷 + 𝑽𝑵+ 𝑭𝑵
= 𝟖𝟕, 𝟑%

Valeur Prédictive Négative

=
𝑽𝑵

𝑽𝑵+ 𝑭𝑵
= 𝟕𝟕%

VP : Vrai Positif  
VN : Vrai Négatif
FP: Faux Positif  
FN : Faux Négatif

FIG. 3.65 – Matrice de confusion et résultats du classificateur pour la banque d’images IDRiD.

Comme illustré sur la figure 3.65, l’architecture entraînée atteint une précision de 87,3 %. Sur
la classe référable, 96 % des images ayant un stade « à référer » à un ophtalmologiste ont été
détectées correctement ; c’est la valeur prédictive positive. Dans le cas « à ne pas référer » à un
ophtalmologiste, 77 % des images ont été bien classifiées ; c’est la valeur prédictive négative. Ces
résultats indiquent que le système fournit une bonne classification. Cependant, il existe un certain
nombre de faux négatifs (11) qui ne sont pas négligeables. Ces cas correspondent à des patients
atteint d’une sévérité « à référer » et que le système classifie comme « à ne pas référer ». D’un point
de vue médical c’est très problématique. En outre, dans de nombreux dispositifs, on considère que
la valeur prédictive négative acceptable doit être supérieure à 95 %, alors qu’elle n’est ici que
de 77 %. La performance du système est ici limitée par le faible volume de données. C’est une
contrainte critique dans un problème d’apprentissage. Donc, étant donné la taille de la banque de
données qui n’est que de 413 images pour l’apprentissage, ce résultat est encourageant. Il indique
une bonne direction en ce qui concerne l’architecture retenue et la classification de la rétinopathie
diabétique en deux stades.

Lucas a aussi tracé la courbe ROC (Receiver Operating Characteristic) du système avec ou sans
régularisation (Fig. 3.66). L’aire sous la courbe avec la régularisation est de 0,89 contre 0,73 sans
régularisation ; ce qui démontre l’intérêt de régulariser.

Afin de vérifier de manière visuelle l’aptitude du modèle à prendre sa décision sur des critères
anatomiques, les cartes de chaleur (éq. (3.51)) sont représentées dans la figure 3.67. Les pixels
activés (en blanc) correspondent aux lésions de la RD; ce qui signifie que le système s’appuie
plutôt sur des lésions pour prendre sa décision.

Quellec et al. [252] ont testé leur méthode sur la banque de données Kaggle pour la détection de
la RD [68]. Celle-ci contient un total 88 702 images du fond d’œil provenant de 44 351 patients. A
la différence de la banque d’images IDRiD, les images ont été acquises avec plusieurs résolutions
et des types de caméras différentes. La distribution des classes « à ne pas référer » (NonREF) et « à
référer » (REF) est d’environ 80 % et 20 % ce qui correspond aux proportions dans la population
générale des patients souffrants de diabètes. Sur cette banque, Quellec et al. ont utilisé la méthode
décrite ici ainsi que d’autres classificateurs qui recherchent les lésions de la rétinopathie. Ils ont
obtenu des résultats très encourageants avec une aire sous la courbe ROC de 0,954. Par manque
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FIG. 3.66 – Courbe ROC (sensibilité en fonction de 1-spécificité) avec (ν = 1× 10−3) ou sans
régularisation (ν = 0) à l’entraînement pour la banque de données IDRiD.

de temps, Lucas a effectué des tests sur un sous-ensemble de 1 000 images de la banque d’images
Kaggle. Cependant ceux-ci n’ont pas été concluants puisque du fait du faible nombre d’images et
du faible nombre de lésions, un classificateur presque aléatoire a été obtenu.

Comme l’architecture de la figure 3.56, p. 76, compte plus de 4,6× 106 paramètres et que les
banques d’entraînement se composent au plus de quelques dizaines de milliers d’images [252], il y
a donc une redondance des paramètres. Cette redondance fait l’objet d’études dans la communauté
d’apprentissage profond, e.g. [251], [294].

La classification automatique de la RD reste donc un champ de recherche encore important.
Des résultats très encourageants ont été obtenus par différentes équipes [5], [23], [80], [83], [97],
[98], [157], [252], [258], [300], [303], [320]. Cependant les risques de ne pas détecter certains
patients avec des formes sévères ne sont pas toujours nuls. En outre, il est souhaitable que les
décisions prises par le classificateur soient explicables d’un point de vue anatomique ; ce qui n’est
malheureusement pas toujours le cas. A ce jour, plusieurs systèmes de classification automatique
de la RD ont reçu une certification comme des dispositifs médicaux européens (Idx-DR [3], [5],
RetmarkerDR [258], EyeArt [303], Retinalyze [157]) et pour l’instant un seul a reçu un approval
de la Food and Drug Administration (FDA) américaine (Idx-DR) [97].
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 3.67 – Analyse visuelle du critère de sensibilité par rapport aux lésions. (a) et (d) Images
prétraitées. (b) et (e) Cartes de chaleur de l’architecture entraînée avec le critère de
sensibilité avec la contrainte de teinte. Les exsudats secs sont encadrés en rouge. (c)
et (f) Cartes de chaleur de l’architecture entraînées sans prendre en compte le critère
de sensibilité dans l’apprentissage.

3.6 Conclusion du chapitre

Ce chapitre concernait l’analyse des grandes banques d’images. Un rappel a été fait sur les fon-
dements de la Morphologie Mathématique. C’est un corpus mathématique solidement établi qui
fournit des outils pratiques et robustes pour de nombreuses applications. Au Centre de Recherche
de Michelin, la première application portait sur l’analyse des grandes banques d’images de la
surface des pneumatiques dans le but de contrôler par vision automatique tous les pneumatiques
fabriqués. Plusieurs méthodes de détection morphologique des anomalies en relief à la surface des
pneumatiques ont été présentées ainsi qu’une méthode d’analyse des anomalies texturées par ap-
prentissage statistique supervisé. Ces travaux ont notamment été réalisés grâce à une collaboration
que j’ai initiée avec l’Ecole des Mines de Paris. Du côté académique, six chercheurs y ont parti-
cipé : le Professeur Dominique Jeulin, le Dr. Michel Bilodeau, le Dr. Petr Dokladal, le Dr. Estelle
Parra-Denis (à l’époque Post-Doctorante) et deux autres Post-Doctorants. Comme, la quantité de
données à traiter était très élevée, la réduction des temps de traitement constituait un point critique.
Sur ce point, plusieurs axes ont été étudiés. i) Les algorithmes de détection des anomalies en relief
ont été accélérés grâce à une approche qui utilisait beaucoup moins de points sur les voisinages des
pixels. Cette méthode a été développée avec l’Ecole des Mines de Paris. ii) A l’IPRI, j’ai travaillé
sur la réduction de la complexité algorithmique et l’accélération d’algorithmes morphologiques
par parallélisation des tâches sur plusieurs cœurs des processeurs et la vectorisation des données.
Ces études ont notamment été possibles grâce à un ingénieur-chercheur, Pierre Guilbert, que j’ai
encadré pendant une année. Elles ont permis d’accélérer la méthode de seuillage de Köhler qui
utilise le contraste des frontières. Puis, une stagiaire Sabina Stephan, a étudié durant six mois une
méthode de détection des images du fond d’œil de qualité insuffisante par apprentissage supervisé.



3.6 Conclusion du chapitre 87

Le stage de Lucas Arnaldo-Alves a aussi permis le développement d’une approche de classifica-
tion automatique par apprentissage profond des images de la rétine acquises lors du dépistage de
la rétinopathie diabétique.

Dans ce chapitre l’analyse des grandes banques d’images a été faite avec des outils morpholo-
giques mais aussi des méthodes d’apprentissage statistiques. La rapidité des algorithmes a aussi été
étudiée. Dans le futur, il sera nécessaire de développer des algorithmes plus robustes pour l’analyse
des images médicales notamment pour le suivi et la prédiction de la rétinopathie diabétique chez
les patients. Ces algorithmes devront aussi être plus explicables d’un point de vue anatomique.
Les techniques d’apprentissage profond, même si elles sont très performantes, ne doivent pas faire
oublier l’importance de travailler à l’amélioration et la standardisation des images. C’est ce qui
sera étudié dans le prochain chapitre.





Chapitre 4

Traitement d’Image Logarithmique et
métriques d’Asplund pour l’analyse des
images à faible contraste

4.1 Traitement d’Image Logarithmique

4.1.1 Traitement d’Image Logarithmique pour les images à niveaux de gris

Le Traitement d’Image Logarithmique, plus communément appelé Logarithmic Image Proces-
sing (LIP), a été introduit par Michel Jourlin [143], [150] à partir du raisonnement suivant [144].
Il est bien connu que la Morphologie Mathématique à niveaux de gris [111], [112], [201], [261],
[275], [277], [284] consiste en une extension aux images à niveaux de gris de la Morphologie Ma-
thématique binaire [176], [177], [275]. Cette dernière propose en particulier la dilatationA⊕B de
la forme binaire analysée A par une forme particulière B, appelée élément structurant. Habituel-
lement, la forme B utilisée est un disque afin de préserver l’isotropie de la dilatation. Remarquons
qu’un opérateur comme celui-là nécessite deux objets de même nature, i.e. deux formes binaires.
Or, ce n’est plus le cas lorsque l’on considère la dilatation à niveaux de gris f ⊕ B par un élé-
ment structurant binaire, i.e. plat. Au tout début, l’objectif du contexte LIP était de proposer de
nouveaux opérateurs « f 4+ g » d’une image à niveaux de gris f , par une autre fonction struc-
turante à niveaux de gris g. La première étape a été de choisir un cas pratique ou l’« addition »
de deux images à niveaux de gris possède une signification physique. Pour cette raison, Jourlin
et al. [150] ont d’abord considéré les images acquises en transmission, lorsque l’objet est situé
entre la source et le capteur. Dans cette situation, il est évidemment possible d’empiler des objets
semi-transparents qui sont considérés comme une « addition » d’obstacles dont l’effet est de faire
décroître l’intensité de la source de lumière qui les traverse.

Une image à niveaux de gris f est définie sur un domaine D ⊂ Rn et prend ses valeurs dans
l’échelle de gris [0;M [ ⊂ R. L’image f est un élément de l’ensemble des images I = [0;M [D.
Interprétons maintenant la signification des extrémités 0 et M de l’échelle de gris LIP qui est
inversée par rapport à l’échelle habituelle. En effet, comme le modèle LIP a été initialement défini
pour les images acquises en transmission, l’extrémité 0 correspond à l’intensité maximale acquise
par le capteur (le blanc), i.e. lorsqu’aucun obstacle n’est situé entre la source et le capteur. Dans
ce cas, l’objet observé peut être considéré comme entièrement transparent et la valeur 0 apparaît
comme l’élément neutre de l’addition logarithmique4+ : f4+ 0 = f . L’autre extrémité de l’échelle,
M , correspond au cas limite où aucun élément de la source n’est transmis (le noir). Cette valeur
limite est exclue de l’échelle des niveaux de gris. Pour des images numérisées sur 8-bits, M est
égal à 256. Après ces considérations sur les échelles de gris, les deux opérations fondamentales
du modèle LIP peuvent être définies : l’addition de deux images f4+ g et la multiplication scalaire
λ 4× f d’une image par un nombre réel λ. Ces deux opérations sont déduites de la fameuse loi
optique des transmittances [138] :

Tf4+ g = Tf · Tg . (4.1)

La transmittance Tf (x) d’une image à niveaux de gris f en un point x de D est le rapport du
flux sortant en x par le flux entrant. Le flux entant correspond à l’intensité de la source. D’un
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point de vue mathématique, la transmittance Tf (x) représente la probabilité pour une particule de
la source arrivant en x d’être acquise par le capteur. L’équation (4.1) signifie que la probabilité
pour une particule émise par la source de passer à travers la « somme » des obstacles générant
l’image f 4+ g est égale au produit des probabilités de passer à travers l’obstacle générant f et de
celui générant g. La transmittance Tf (x) est liée au niveau de gris f(x), pour tout x ∈ D, par
l’équation suivante :

Tf (x) = 1− f(x)
M

. (4.2)

En remplaçant dans l’équation (4.1) les transmittances Tf , Tg et Tf4+ g par leurs expressions de
l’équation (4.2), la loi d’addition-LIP de deux images f4+ g est déduite et s’exprime de la manière
suivante :

f 4+ g = f + g − fg

M
. (4.3)

En considérant que l’addition f 4+ f s’écrit comme 24× f selon l’équation 4.3, la multiplication
d’une image f par un nombre réel λ peut alors être exprimée comme :

λ4× f = M −M (1− f/M)λ . (4.4)

La fonction opposée4− f de f se déduit aisément de l’égalité f4+ (4− f) = 0, ainsi que la différence
f 4− g entre deux fonctions à niveaux de gris f et g :

4− f = (−f)/(1− f/M), (4.5)

f 4− g = (f − g)/(1− g/M). (4.6)

Remarquons que 4− f n’est pas une image, car elle prend des valeurs négatives et f 4− g est une
image si et seulement si f ≥ g. La fonction opposée4− f de l’image f ∈ I appartient à l’ensemble
FM = ]−∞;M [D des fonctions réelles h dont les valeurs sont majorées par M , h : D →
]−∞;M [.

Le cadre de travail LIP possède les propriétés fondamentales qui sont listées ci-après.

Propriété 2 (Le cadre de travail LIP est cohérent avec la vision humaine et adapté aux images ac-
quises en lumière réfléchie). La réponse de l’œil humain aux variations lumineuses δI est connue
pour être logarithmique. Elle suit la loi de Weber-Fechner définie par

W = δI

I
. (4.7)

W est le rapport de Weber qui reste constant pour un grand intervalle d’intensités I . Lorsque
l’on observe un objet homogène sur un fond homogène, il signifie que la réponse du système vi-
suel humain apparaît comme proportionnelle aux variations d’intensité δI divisées par l’intensité
lumineuse I . Ce ratio est exprimé comme la dérivée d’une fonction logarithmique ce qui indique
que la vision humaine est de nature logarithmique. Brailean et al. [37] ont montré expérimenta-
lement que le modèle LIP est cohérent avec la vision humaine. Ce résultat a pour conséquence
d’élargir le champ d’application du cadre de travail LIP aux images acquises en lumière réfléchie,
sur lesquelles on cherche généralement à appliquer des traitements qui reproduisent ce qu’un œil
humain ferait. Les lois du modèle LIP sont donc adaptées au traitement de ces images et simulent
l’interprétation d’une image par le système visuel humain [138], [150].

Propriété 3 (De fortes propriétés physiques). Pour les images acquises en transmission,
l’addition-LIP (ou la soustraction-LIP) d’une constante c à une (ou d’une) image f consiste en
l’ajout (ou en la soustraction) d’un objet uniforme semi-transparent de niveaux de gris c, qui
résulte en un assombrissement ou (un éclaircissement) de f . Ces opérations sont utiles pour cor-
riger les variations d’illumination. Les images acquises en lumière transmise ou réfléchie ont
toutes deux les propriétés suivantes.
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• L’addition (ou la soustraction) d’une constante c à (ou de) f simule la décroissance (ou la
croissance) du temps d’exposition de la caméra lors de l’acquisition [45], [65]. Si les valeurs de
f4− c deviennent strictement négatives, elles se comportent comme des intensificateurs de lumière
[136], [137] (Fig. 4.1).
• La multiplication scalaire λ4× f de f par un nombre positif réel λ signifie que l’épaisseur

(ou l’absorption) de l’objet semi-transparent qui génère f est LIP-multipliée par λ. L’image est
assombrie si λ ≥ 1 ou éclaircie si λ ∈ [0; 1[ et reste inchangée lorsque λ = 1 (Fig. 4.2).

(a) Image initiale f . (b) Soustraction d’une constante
c = 100 à f : f 4− c.

(c) Ajout d’une constante c = 100
à f : f 4+ c.

FIG. 4.1 – (a) Image initiale. (b) Eclaircissement de l’image f par soustraction-LIP d’une
constante positive, c = 100 : f 4− c. (c) Assombrissement de l’image f par addition-
LIP d’une constante positive, c = 100 : f 4+ c.

(a) Image initiale f . (b) Multiplication de f par un sca-
laire λ = 0,1 : λ4× f .

(c) Multiplication de f par un sca-
laire λ = 3 : λ4× f .

FIG. 4.2 – (a) Image initiale. (b) Eclaircissement de l’image f par multiplication-LIP de f par
un scalaire λ = 0,1 compris dans l’intervalle [0; 1[ : λ4× f . (c) Assombrissement de
l’image f par multiplication-LIP de f par un scalaire λ = 3 supérieur à 1 : λ4× f .

Propriété 4 (De fortes propriétés mathématiques). Soit FM = ]−∞;M [D, l’espace des fonc-
tions définies sur D dont les valeurs sont dans l’intervalle ]−∞;M [ . (FM ,4+ ,4× ) est un espace
vectoriel réel et l’espace des images (I,4+ ,4× ) représente son cône positif [138], [143].

La figure 4.3 illustre plusieurs feuilles semi-transparentes empilées les unes sur les autres entre
une source de lumière et une caméra [141], [181]. La caméra acquiert une image de la source
de lumière à travers les feuilles. L’intensité perçue f(x) par la caméra, en un point x, est tracée
comme une fonction du nombre de feuilles. L’échelle grise inversée est utilisée sur l’axe d’in-
tensité. Lorsqu’il n’y a pas d’obstacle, l’intensité est égale à zéro (i.e. le blanc). Elle croît d’une
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manière logarithmique avec le nombre de feuilles et atteint un maximum M (i.e. noir), lorsqu’au-
cune lumière n’est perçue à travers les feuilles. La non-linéarité est prise en compte dans le modèle
LIP. Le modèle LIP a été utilisé dans de nombreuses applications médicales et industrielles [137].
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FIG. 4.3 – Les rayons d’une source de lumière passent à travers plusieurs feuilles semi-
transparentes empilées. L’intensité f(x) acquise par la caméra est tracée comme une
fonction du nombre de feuilles en utilisant l’échelle de gris LIP (i.e. l’échelle inver-
sée).

Remarque. Il existe une version symétrique du LIP, à savoir le LIP symétrique [203]. Cependant, ce
modèle n’est pas physiquement justifié bien qu’il soit intéressant d’un point de vue mathématique
pour sa symétrie. Il permet e.g. de proposer une version LIP de l’opérateur laplacien et de créer
des ondelettes logarithmiques [202].

4.1.2 Traitement d’Image Logarithmique pour les images couleur

Jourlin et al. [145] ont défini un modèle de Traitement d’Image Logarithmique couleur, noté
LIPC pour LIP couleur. Dans cette sous-section, seule une présentation succincte en sera donnée.

Une image couleur f est définie sur un domaine D ⊂ R2, avec des valeurs dans l’intervalle
[0;M [3, où l’intervalle [0;M [ est un sous-ensemble de l’axe des réels R. Pour des images couleur
numérisées sur 24 bits (i.e. 3× 8 bits), M est égal à 256. L’image couleur f s’écrit comme :

f :
{
D → [0;M [3
x → f(x) = (fR(x), fG(x), fB(x)) .

(4.8)

fR , fG et fB sont les composantes Rouge, Vert et Bleu de l’image f . f(x) est un pixel vecteur.
x = xj , j ∈ {1; 2...;P}, est la coordonnée dans le domaine D du vecteur pixel. P est le cardinal
de D, i.e. le nombre de pixels. Une image couleur est un cas particulier d’une image multivariée
qui est définie comme fλ : D → [0;M [L, où L ∈ N désigne le nombre de composantes [220]. La
matrice F ∈ M3,P ([0;M [), de taille de 3× P et à valeurs dans l’intervalle [0;M [, est associée à
l’image couleur f et s’écrit :

F =

 fR(x1) fR(x2) ... fR(xP )
fG(x1) fG(x2) ... fG(xP )
fB(x1) fB(x2) ... fB(xP )

 . (4.9)

Chaque ligne Fi, où i ∈ [[1; 3]], correspond aux pixels de la composante couleur fi ∈ {fR, fG, fB}
de l’image f . Les éléments de la matrice F sont notés Fij = fi(xj), où i est l’indice de la compo-
sante et j ∈ [[1;P ]] est l’indice du pixel vecteur. Le mot « image » désigne aussi bien la fonction f
que sa matrice F.
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L’espace des images couleur pour les matrices F à 24-bits est noté I3(D, [0;M [3) ou plus
simplement I3. D’un point de vue mathématique, le surespace F3(D, [0; +∞[3), également noté
F3, devient un espace vectoriel pour les lois d’addition 4+ c et de multiplication 4× c du modèle
couleur LIPC. L’espace des images I3 représente son cône positif et les valeurs dans [M,+∞[3
sont l’opposé des valeurs des couleurs de l’intervalle [0;M [3 [145].

Comme pour le modèle LIP à niveaux de gris, le modèle couleur LIPC repose sur la même
approche du signal transmis. Il est donc cohérent avec la vision humaine et adapté aux images
acquises par réflexion [145]. Dans ce modèle, une scène est typiquement acquise sur un capteur
électronique d’une caméra à travers un filtre de Bayer et enregistrée sur trois composantes, Rouge,
Vert et Bleu (R, G et B). L’image est ensuite affichée sur un écran d’ordinateur 8-bits avec les trois
mêmes canaux. Dans ce contexte-ci, la transmittance couleur est liée à deux modèles :

i) d’un côté la perception oculaire d’une image sur un écran d’ordinateur et
ii) de l’autre la perception oculaire de la transmittance grâce à une source de lumière placée

derrière la couche semi-transparente.
En outre, afin de conserver l’approche du système visuel humain, le cadre de travail LIPC prend
en compte :

• la sensibilité de l’œil humain dans le domaine du visible en utilisant des tables de fonctions de
correspondances couleur établies par Stiles et Burch (1959) [292], [293], [310] ;

• la distribution spectrale de la lumière caractérisée par l’illuminant D65 [53], [54], [272].

La figure 4.4, illustre la perception par l’œil humain d’une scène par réflexion ou par transmission.

L

F

P

S

(a) Lumière réfléchie.

L T

P

S

(b) Lumière transmise.

FIG. 4.4 – (a) Perception P d’une image par l’œil humain : l’image F est illuminée par la lumière
L et vue par le capteur S. (b) Système équivalent d’observation par transmission où la
perception P dépend de la lumière L, la transmittance T et le capteur S.

Contrairement au modèle LIP à niveaux de gris dans lequel l’élément neutre de l’addition est 0
[143], l’élément neutre de l’addition-LIPC est le vecteur constant [255; 255; 255]t par construction
du modèle [145]. La figure 4.5 compare l’échelle classique des gris avec celles des modèles LIP
et LIPC.

En lumière réfléchie, l’œil perçoit une image affichée par un dispositif électronique tel qu’un
écran d’ordinateur (Fig. 4.4a). L’œil est assimilé à un capteur noté S ayant trois canaux SR, SG
et SB . La perception P prend en compte l’image observée F ∈ I3 et la source de lumière L. Le
modèle LIPC est défini de manière équivalente en lumière transmise (Fig. 4.4b). Il repose sur la
perception P par un œil humain de la transmittance T associée à un médium semi-transparent. Il
est donc nécessaire de définir la matrice de perception P et la matrice transmittance T. Seul le
principe est ici rappelé. Le lecteur intéressé par l’explication complète pourra se référer à [145].

Premièrement, la matrice de perception P est définie pour une image acquise par réflexion
(Fig. 4.4a). Le capteur S (i.e. l’œil) est divisé en plusieurs cellules (x, y) ∈ D dont le nombre
est égal à celui des pixels dans l’image. Chacune est divisée en trois canaux (R, G et B) et re-
çoit une part de la lumière L en provenance de l’image F. La perception Pi sur le canal i, avec
i ∈ {R,G,B}, peut être définie comme l’intégration le long du spectre visible de ces différents
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FIG. 4.5 – Différences entre les échelles à niveaux de gris des modèles classique, LIP et LIPC.

éléments :

Pi(x, y) =
∫ 780

λ=390
L(λ)Fi(x, y)Si(λ)dλ, i ∈ {R,G,B} . (4.10)

Le comportement de l’œil S dépend des tables de fonctions de correspondances couleur établies
par Stiles et Burch (1959). Après intégration, la matrice de perception P est liée à l’image F par
la matrice Ḱ de taille 3× 3 avec des valeurs réelles, Ḱ ∈M3,3(R), grâce à l’équation suivante :

P = ḰF. (4.11)

Deuxièmement, la matrice de transmittance T est définie en exprimant la matrice de percep-
tion P pour une image acquise par transmission. La perception du capteur Pi sur le canal i, avec
i ∈ {R,G,B}, peut être définie comme l’intégration le long du spectre visible du produit : du
spectre de la source L (i.e. l’illuminant D65), de la sensibilité du capteur Si et de la transmittance
T :

Pi = (M − 1)
∫ 780

λ=390
L(λ)T (λ)Si(λ)dλ, i ∈ {R,G,B} . (4.12)

Le facteur (M − 1) permet d’ajuster l’amplitude de la transmittance comprise dans l’intervalle
[0; 1] avec la dynamique du capteur comprise dans l’intervalle [0;M − 1]. Après intégration, la
transmittance T ∈ F3 d’une image F est liée à la perception P par la matrice Ú ∈ M3,3(R)
grâce à l’équation suivante :

T = Ú−1P. (4.13)

étudions maintenant quelques propriétés du modèle couleur LIPC. En utilisant les équa-
tions (4.11) et (4.13), l’expression de la matrice de transmittance T dépend exclusivement de
l’image F et des matrices Ú et Ḱ :

T = Ú−1ḰF. (4.14)

Le modèle LIPC dépend donc de deux matrices Ḱ et Ú qui ont été calculées une fois pour toutes
dans [145] avec l’illuminant D65 et les tables de fonctions de correspondances couleur établies
par Stiles et Burch (1959) :

Ú =

 25,044 0 53,141 6 176,814 4
21,300 2 185,974 4 47,725 4

229,247 4 19,994 4 5,758 3

 , (4.15)

Ḱ =

 0,699 1 0,210 9 0,089 9
0,194 7 0,800 2 0,004 9
0,068 1 0,000 2 0,931 5

 . (4.16)

Dans le cadre de travail LIPC, et d’une manière générale en signal transmis, la transmittance de
la somme de deux images F et G ∈ I3 est égale au produit de leur transmittance TF et TG :

TF4+ cG = TF ·TG. (4.17)
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L’addition-LIPC est notée4+ c. Le symbole · désigne le produit matriciel de Hadamard également
appelé produit « point à point ». De l’équation (4.13) est déduite la matrice de perception pour la
somme-LIPC de deux images F et G ∈ I3 :

PF4+ cG = Ú(TF ·TG).

Grâce aux équations (4.11) et (4.14), l’expression de l’addition-LIPC, F4+ c G, entre deux images
F et G est obtenue :

F4+ c G = Ḱ−1Ú(Ú−1ḰF · Ú−1ḰG). (4.18)

De cette loi d’addition, une loi de multiplication par un scalaire4× c est déduite pour chaque nombre
réel α :

α4× c F = Ḱ−1Ú(Ú−1ḰF)α. (4.19)

La soustraction F4− c G entre deux images F et G est définie par :

F4− c G = F4+ c (−14× c G) = Ḱ−1Ú
(

Ú−1ḰF
Ú−1ḰG

)
. (4.20)

La fraction entre les deux matrices correspond à la division entre les éléments des deux matrices
(i.e. la division de Hadamard). Une condition pour que la différence-LIPC, F4− cG, soit une image
couleur est que les valeurs de G soient plus grandes que celles de F, sinon le résultat n’est pas
dans l’intervalle des valeurs des images [0;M [3 mais dans celui des fonctions tri-variées à valeurs
positives [0; +∞[3. Dans ce dernier cas, le résultat peut être tronqué à la valeur M − 1, bien que
de l’information soit alors perdue. Présentons maintenant quelques propriétés du modèle LIPC.

• L’élément neutre de l’addition-LIPC est défini par F4+ c G0 = F où G0 = 255(3,P ) est une
image constante qui est égale 255 (i.e. M − 1) pour les images couleur numérisées sur 24 bits
(i.e. 3× 8 bits).

• L’élément opposé de l’addition-LIPC est défini par ∀F ∈ I3, F 4+ c (4− cF) = G0 où
4− cF = Ḱ−1Ú ∗

(
1

Ú−1ḰF

)
. Les valeurs de4− cF sont dans l’intervalle [M ; +∞[3.

Comme pour le modèle LIP à niveaux de gris, la soustraction-LIPC d’une constante de l’in-
tervalle [0;M [ à une image permet d’éclaircir l’image en simulant une augmentation du temps
d’exposition de la caméra. De même, l’addition-LIPC de cette constante à l’image l’assombrie en
simulant une réduction du temps d’exposition (Fig. 4.6). La multiplication-LIPC d’une image par
un scalaire λ ∈ [0; 1[ permet d’éclaircir cette image en simulant un amincissement (ou une dimi-
nution de l’opacité) de la lame semi-transparente associée à la scène. De même, la multiplication-
LIPC par un scalaire λ > 1 l’assombrit en simulant un épaississement de la lame semi-transparente
(Fig. 4.7).
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(a) Image initiale f . (b) Soustraction d’une constante
c = 200 à f : f 4− c c.

(c) Ajout d’une constante c = 200
à f : f 4+ c c.

FIG. 4.6 – (a) Image initiale. (b) Eclaircissement de l’image f par soustraction-LIPC d’une
constante positive, c = 200 : f 4− c c. (c) Assombrissement de l’image f par addition-
LIPC d’une constante positive, c = 200 : f 4+ c c.

(a) Image initiale f . (b) Multiplication de f par un sca-
laire λ = 0,5 : λ4× c f .

(c) Multiplication de f par un sca-
laire λ = 3 : λ4× c f .

FIG. 4.7 – (a) Image initiale. (b) Eclaircissement de l’image f par multiplication-LIPC de f par
un scalaire λ = 0,5 compris dans l’intervalle [0; 1[ : λ4× c f . (c) Assombrissement de
l’image f par multiplication-LIPC de f par un scalaire λ = 3 supérieur à 1 : λ4× c f .

4.2 Amélioration des contrastes

Afin d’analyser les grandes banques de données d’images du fond d’œil, il est rapidement ap-
paru que nos outils devaient être robustes aux variations d’éclairement. En effet, ces conditions
varient et dépendent de l’illuminant lors de la prise de vue, de la dynamique du capteur utilisée,
de la lumière absorbée par l’objet, etc.

4.2.1 Application aux images du fond d’œil

Dans les banques de données de Santé Publique, les photographies de la rétine sont prises à
une fréquence annuelle chez les patients diabétiques. Dans de nombreux pays, l’existence de pro-
gramme de dépistages depuis plus de dix ans a conduit à la création de grandes banques d’images
[102]. Cependant la luminosité des images du fond d’œil n’est pas uniforme pour différentes rai-
sons : des maladies telles que la cataracte, les mouvements du patient, les conditions d’acquisitions
différentes (e.g. caméras différentes, éclairement différents, dilatation ou non de la pupille) et des
différences dans l’absorption de la lumière dans l’œil [313]. La normalisation des contrastes dans
les images est donc cruciale pour pouvoir leur appliquer des traitements informatiques compa-
rables. Dans les figures 4.8a, 4.8b, 4.8c et 4.8d on peut remarquer que certaines parties des images
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apparaissent claires tandis que d’autres sont sombres. En outre, le changement éventuel de la ca-
méra du fond d’œil entre deux examens séparés peut conduire à un changement de la couleur entre
deux images du même œil. E.g. les examens des figures 4.8c et 4.8d illustrent ce changement de
couleur car ils ont été effectués sur le même œil avec un intervalle de 1,5 an.

J’ai développé une méthode pour normaliser ces changements de contraste dans les images du
fond d’œil [234]. Cette méthode utilise le modèle LIP qui est cohérent avec les principes optiques
de la formation de l’image. Les contrastes des parties sombres et claires des images sont ajustés
d’une façon qui donne un aspect couleur similaire aux lésions telles que les micro-anévrismes ou
aux structures anatomiques tels que les vaisseaux ou les veines. Après normalisation du contraste
(Fig. 4.8e, 4.8f, 4.8g et 4.8h), les images améliorées deviennent plus faciles à lire par un spécialiste
ou plus faciles à traiter par un algorithme. Notre méthode couleur va plus loin que les méthodes
précédentes à niveaux de gris qui utilisaient un ajustement polynomial [314], la morphologie ma-
thématique [336] ou l’égalisation d’histogramme [340].

(a) Initiale 1. (b) Initiale 2. (c) Initiale 3. (d) Initiale 4.

(e) Améliorée 1. (f) Améliorée 2. (g) Améliorée 3. (h) Améliorée 4.

FIG. 4.8 – (a) et (b) Images du fond d’œil acquises dans de bonnes conditions. (c) et (d) Images
du fond d’œil du même patient acquises durant deux examens avec un intervalle de
1,5 an et dans des conditions plus difficiles. (e), (f), (g) et (h) Images améliorées après
normalisation de contraste des images (a), (b), (c) et (d).

Les résultats de la méthode ont été présentés dans deux conférences médicales internationales :
World Diabetes Congress – IDF 2015 de l’International Diabetes Federation [233] et l’American
Diabetes Association 77th Scientific Sessions – ADA2017 [232]. Un article a aussi été publié dans
un journal international [234]. De plus, grâce à cette méthode, j’ai obtenu trois financements (cf.
sous-section 2.2, p. 239) :

• deux de la Banque Publique d’Investissement France (BPI France) de 5 ke et 18 ke ;

• un projet européen, Eye-Light du programme Horizon2020 de l’Union Européenne (finance-
ment de 50 ke) 1. L’objectif de ce projet était de réaliser une étude de faisabilité pour un service
d’amélioration d’image pour le diagnostic de la rétinopathie diabétique. Une attention particu-
lière était portée aux pays en voie de développement.

Afin de transférer cette méthode en clinique et d’obtenir une certification européenne comme dis-
positif médical, une étude clinique a été planifiée. Le but était de montrer que ce système rend le
diagnostic de la rétinopathie meilleur (i.e. plus évident) et plus rapide. Pour ce projet, j’ai d’abord
collaboré avec l’équipe du Professeur David Owens, diabétologue à Swansea University et à Dia-
betic Eye Screening Wales au Pays de Galles, Royaume-Uni. Puis, j’ai établi une collaboration

1. https://cordis.europa.eu/project/id/717108/fr

https://cordis.europa.eu/project/id/717108/fr
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avec l’équipe du Professeur Laurent Kodjikian, ophtalmologiste aux Hospices Civils de Lyon et à
l’Université Claude Bernard Lyon 1.

4.2.2 Amélioration du contraste global des images à niveaux de gris

L’approche présentée par Jourlin et al. dans [137], [145] consiste à étendre la dynamique globale
d’une image en retranchant au sens LIP une constante à cette image. Ceci a pour effet d’améliorer
son contraste. La soustraction-LIP d’une constante c ∈ [0;M [ agit donc comme un intensificateur
de lumière.

Soient f : D → [0;M [ une image, a = f(xa) = sup{f(x), x ∈ D} son supremum et
b = f(xb) = inf{f(x), x ∈ D} son infimum. xa et xb ∈ D sont les coordonnées respectives de
ces extrema. La dynamique de l’image f est définie par [137] :

DR(f) = a− b. (4.21)

Comme a > b cela implique que la dynamique de l’image à améliorer est strictement positive.
Lorsqu’une constante c ∈ [0;M [ est soustraite au sens LIP, la dynamique est égale à :

DR(f 4− c) = (a4− c)− (b4− c) = a− b
1− c

M

. (4.22)

Comme la constante c est dans l’intervalle [0;M [, la dynamique de l’image translatée f 4− c est
supérieure ou égale à la dynamique de l’image initiale f : DR(f 4− c) ≥ DR(f). Lorsque c
tend vers M , la dynamique de l’image translatée DR(f 4− c) tend vers l’infini. Il existe donc une
constante c telle que la dynamique soit égale à une valeur Γ donnée, avec e.g. Γ = M − 1 :

DR(f 4− c) = M − 1 = Γ. (4.23)

D’après l’équation (4.22), cela implique que :

c = M

(
1− a− b

Γ

)
. (4.24)

Le minimum b 4− c de l’image f 4− c étant négatif et afin d’avoir des valeurs dans l’intervalle
[0;M [, l’image améliorée fE est définie comme :

fE = f 4− c− b4− c. (4.25)

La figure 4.9 montre un exemple d’amélioration de la dynamique par soustraction de constante.
L’histogramme est plus diffus pour l’image améliorée (Fig. 4.9c et 4.9d) que pour l’image initiale
(Fig. 4.9a et 4.9b). Les distances entre les barres de l’histogramme ont augmenté parce que les
niveaux de gris sont distribués différemment sur l’échelle de gris.

4.2.3 Amélioration du contraste global des images couleur

L’approche d’amélioration du contraste par amélioration de la dynamique a été étendue aux
images couleur par Jourlin et al. dans [137], [145]. Tout d’abord les extrema de l’image sont
calculés :

sup(f) = A = sup
x∈D
{FR(x), FG(x), FB(x)} , (4.26)

inf(f) = B = inf
x∈D
{FR(x), FG(x), FB(x)} . (4.27)

La dynamique d’une image couleur f ∈ I3 est définie par :

DR(f) = sup(f)− inf(f). (4.28)
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(a) Image initiale. (b) Histogramme de l’image initiale.

(c) Image améliorée. (d) Histogramme de l’image améliorée.

FIG. 4.9 – (a) Image sombre initiale et (b) son histogramme. (c) Image améliorée par soustraction
de constante et (c) son histogramme.

Elle est égale à :
DR(f) = sup {DR(fR), DR(fG), DR(fB)}. (4.29)

Elle fait partie de l’intervalle [0;M [.
Définissons maintenant les opérateurs de « duplication » suivants. L’opérateur [.]N :→ RN

transforme un scalaire réel x en un vecteur de valeur constante égale à x et de taille N ∈ N :

[.]N :
{

R → RN
x → [x]N = [x, x...x]t(N fois).

(4.30)

L’opérateur t note la transposition d’un vecteur ou d’une matrice. L’opérateur
[.]N,M : R → MN,M (R) transforme un scalaire réel x en une matrice de valeur constante
égale à x et de taille N ×M :

[.]N,M :


R → MN,M (R)

x → [x]N,M =

 x1,1 x1,2 . . . x1,M

...
. . .

...
xN,1 xN,2 . . . xN,M

 .
(4.31)

Soient une matrice constante Ci = [C]3,P ∈ M3,P ([0;M [), et un vecteur constant
Cv = [C]3 ∈ [0;M [3. Lorsqu’une matrice constante Ci est soustraite au sens LIPC d’une image
couleur F ∈ I3, la dynamique de l’image devient :

DR(F4− c Ci) = (A4− c Cv)(1)− (B4− c Cv)(1), (4.32)

où A = [A]3, B = [B]3 et Cv(1) = C. A des fins de simplification, nous utiliserons C au lieu de
la matrice constante Ci ou du vecteur constant Cv

DR(F4− c C) = (A4− c C)(1)− (B4− c C)(1). (4.33)
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Comme les vecteurs A, B et C ont des valeurs constantes, leur première composante sera utilisée
(e.g. (A4− cC)(1)), sans réduire le caractère général de l’expression deDR(F4− cC). De plus, nous
avons (A4− c C)(1) = A

C (M − 1) (cf. démonstration ci-dessous). L’expression de la dynamique
peut donc être simplifiée :

DR(F4− c C) = A−B
C

(M − 1). (4.34)

Comme C ∈ [0;M − 1], la dynamique de l’image translatée f 4− c C est supérieure ou égale à la
dynamique de l’image initiale f : DR(f 4− C) ≥ DR(f) = A− C.

Preuve de l’expression de la différence LIPC entre deux vecteurs constants. Soient A = [A]3 et
C = [C]3 deux vecteurs constants de l’intervalle [0; +∞[3 et la matrice Ω = Ḱ−1Ú =
[ωij ]i,j∈[[1;3]]. D’après l’équation (4.20), p. 95, nous avons :

A4− c C = Ḱ−1Ú
(

Ú−1ḰA
Ú−1ḰC

)

= Ω
(

Ω−1A
Ω−1C

)

= A

C
Ω
(

Ω−1[1]3
Ω−1[1]3

)

= A

C
Ω[1]3

=

A
C

3∑
j=1

ω1,j


3

=
[
A

C
(M − 1)

]
3

. (4.35)

Sans réduire le caractère général de l’équation Ω[1]3 =
[∑3

j=1 ω1,j
]

3
, nous choisissons la somme

de la première ligne de la matrice Ω car ∀i ∈ [[1; 3]],
∑3
j=1 ωij = M − 1. Ce résultat est dû aux

propriétés de normalisation des matrices Ḱ et Ú [145].

La dynamique DR(F4− c C) de l’image translatée (éq. (4.34)) est étendue à l’amplitude maxi-
male, Γ = M − 1, en soustrayant une matrice constante C0 = [C0]3,P telle que :

DR(F4− c C0) = Γ. (4.36)

D’après les équations (4.36) et (4.34), l’expression de la constante C0 est égale à :

C0 = A−B
Γ (M − 1)

= A−B. (4.37)

Afin d’être affiché dans l’intervalle [0;M [3, le résultat F4− c C0, est translaté par son minimum
− inf(F 4− c C0). Ce minimum est aussi égal à −(B 4− c C0)(1), car B et C0 sont des vecteurs
constants. Ceci conduit à la définition de l’image couleur améliorée :

FE = F4− c C0 − (B4− c C0)

= F4− c C0 −
[
B

C0
(M − 1)

]
3,P

= F4− c C0 −
[

B

A−B
(M − 1)

]
3,P

. (4.38)
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La figure 4.10 montre un exemple d’amélioration de la dynamique de l’image par soustraction-
LIPC d’une constante. Les histogrammes des composantes couleur de l’image améliorée sont plus
diffus (Fig. 4.10c et 4.10d) que ceux de l’image originale (Fig. 4.10a et 4.10b). Comme pour
la méthode d’amélioration à niveaux de gris, les distances entre les barres de l’histogramme ont
augmenté car les couleurs sont distribuées différemment le long des échelles de gris de chaque
composante.

(a) Image initiale. (b) Histogrammes de l’image initiale.

(c) Image améliorée.
(d) Histogrammes de l’image améliorée.

FIG. 4.10 – (a) Image couleur sombre initiale et (b) ses trois histogrammes de chacune des com-
posantes couleur. (c) Image couleur améliorée par soustraction de constante et (c) ses
trois histogrammes.

Afin d’améliorer le contraste des images du fond d’œil présentées sur la figure 4.8, p. 97, j’ai
appliqué la méthode par amélioration de la dynamique de manière locale sur les images. La mise
au point de cette méthode a néanmoins nécessité des développements mathématiques supplémen-
taires ainsi que de nombreux tests avant d’obtenir une amélioration efficace des images du fond
d’œil.

4.2.4 Amélioration du contraste local des images à niveaux de gris

Cette sous-section n’est pas présentée dans le mémoire en ligne.

4.2.5 Amélioration du contraste local des images couleur

Cette sous-section n’est pas présentée dans le mémoire en ligne.
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4.3 Les métriques d’Asplund

Les métriques d’Asplund ont été initialement définies sur les ensembles par Edgar Asplund [15],
[96]. Elles ont ensuite été étendues aux images à niveaux de gris par Jourlin et al. [140], [142],
[146] dans le cadre du Traitement d’Image Logarithmique. Avec Michel Jourlin, j’ai proposé leur
extension aux images couleur et multivariées [209], [229] et nous avons démontré le lien existant
avec la Morphologie Mathématique [216], [227], [228], [231].

Les métriques ou leurs valeurs, à savoir les distances, jouent un rôle central en analyse d’image
comme objets de comparaison. Elles possèdent de fortes propriétés mathématiques (symétrie, po-
sitivité, séparation et inégalité triangulaire), mais elles ne sont généralement pas fondées sur des
propriétés optiques. Elles ne sont donc pas adaptées aux images capturées dans des conditions
variables d’éclairement. Ce problème affecte la plupart des métriques classiques telles que : les
distances de type euclidien [162], [316], la métrique intégrale (correspondant à la norme un), la
métrique uniforme (correspondant à la norme infinie), la distance de Stepanov (ou distance de
Minkowski) [66] (correspondant à la norme p), la métrique d’Hausdorff [70], [124] ainsi que
beaucoup d’autres [66]. Le but de cette section est de proposer des « outils métriques » qui sont
robustes aux variations d’éclairement.

Nous partons d’une métrique peu connue définie pour une paire (A,B) de formes binaires, à
savoir la métrique d’Asplund [15], [96]. Elle consiste en une double palpation d’une des formes
par l’autre ; e.g. B est choisie pour effectuer la double palpation de A par le moyen de deux
formes homothétiques de B. Pour ce faire, deux nombres réels sont calculés : le plus petit nombre
λ0 tel que λ0B contienne A et le plus grand nombre µ0 telle que A contienne µ0B. La distance
d’Asplund dasp(A,B) entre A et B est alors définie comme :

dasp(A,B) = ln
(
λ0
µ0

)
. (4.39)

Remarque. Cette définition implique que dasp reste inchangée lorsqu’une forme est agrandie ou
réduite par tout ratio k ∈ R+.

La figure 4.11 illustre la métrique d’Asplund binaire où une forme A est palpée sur ces deux
faces par une forme de référence B.

B A

λ0 
B

μ0 
B

FIG. 4.11 – Métrique d’Asplund pour des formes binaires. La forme A est palpée sur ces deux
faces par la forme de référence B grâce à ses deux homothétiques λ0B et µ0B.

4.3.1 Travaux connexes

Les méthodes de mise en correspondance de formes par double palpation ne sont pas toujours
efficaces sur des images acquises sous éclairement variable. Parmi la littérature existante, nous
pouvons notamment citer les deux papiers de Barat et al. [20], [21]. Le premier propose le concept
de palpation afin d’unifier les méthodes suivantes :

(i) l’approche morphologique proposée par Banon et Faria [18] ;

(ii) l’extension de la transformée « hit-or-miss » [275] aux images à niveaux de gris introduite
par Khosravi et Schafer [152] ;
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(iii) l’approche inspirée du calcul de la distance d’Hausdorff de Odone et al. [236].

Dans le deuxième papier, Barat et al. [21] introduisent la palpation double-face d’une fonction à
niveaux de gris f , où une paire de sondes entoure localement la surface représentative de f . Cette
technique détecte les lieux possibles de la forme recherchée. Cependant, les sondes sont choisies
arbitrairement et simplement translatées le long de l’axe des niveaux de gris pour rester en contact
avec la fonction f . Ces translations, qui assombrissent (ou éclaircissent) les sondes, semblent tenir
compte des variations d’éclairement de l’image. Cependant, comme elles ne sont pas fondées au
sens physique, elles ne modélisent pas correctement ces variations.

4.3.2 Les métriques d’Asplund à niveaux de gris

La métrique d’Asplund binaire a la propriété remarquable d’être insensible au grossissement de
l’objet [142]. La motivation de Jourlin et al. a été d’étendre cette propriété à des métriques de type
Asplund dédiées aux images à niveaux de gris. Ces extensions de la métrique d’Asplund binaire au
cas fonctionnel nécessitent l’usage d’images homothétiques ou de fonctions qui sont insensibles
aux variations d’éclairement. Ce concept est mathématiquement bien défini et physiquement jus-
tifié dans le cadre du Traitement d’Image Logarithmique (LIP). Deux extensions seront étudiées :

i) la métrique d’Asplund LIP-multiplicative définie grâce à l’opération de LIP-multiplication4×
d’une image par un nombre réel ;

ii) la métrique d’Asplund LIP-additive définie grâce à l’opération de LIP-addition 4+ d’une
constante à une image [138].

Le modèle LIP donne aux métriques fonctionnelles d’Asplund une forte propriété optique, i.e.
une très faible sensibilité aux variations d’éclairement, particulièrement pour les images sous-
éclairées. La métrique d’Asplund LIP-multiplicative est ainsi théoriquement insensible aux varia-
tions d’absorption (ou d’opacité) de l’objet acquis en lumière transmise. La métrique LIP-additive
est quant à elle théoriquement insensible aux variations d’intensité de la source (ou du temps
d’exposition de la caméra). Afin de reconnaître des formes, une carte des distances d’Asplund est
calculée entre un gabarit et une image. Les formes de l’image les plus proches du gabarit corres-
pondent aux valeurs minimales de la carte. Les formes sont alors détectées en trouvant les minima
de la carte.

Métrique d’Asplund LIP-multiplicative

Soient ]0;M [ l’axe des niveaux de gris sans la valeur nulle et I∗ = ]0;M [D l’ensemble des
images avec des valeurs strictement positives.

Définition 12 (Métrique d’Asplund LIP-multiplicative [142], [146]). Soient f et g ∈ I∗ deux
images à niveaux de gris. Comme pour les formes binaires, nous choisissons une fonction de
palpation ou sonde, e.g. g, et nous définissons les deux nombres : λ = inf {α, f ≤ α4× g} et
µ = sup {α, α4× g ≤ f}. La métrique d’Asplund LIP-multiplicative d4×asp est définie par :

d4
×

asp(f, g) = ln
(
λ

µ

)
. (4.40)

La figure 4.12 illustre la double palpation d’une image f par une sonde g. La sonde inférieure
µ4× g est en contact avec la face inférieure de la fonction f tandis que la sonde supérieure λ4× g est
en contact avec la face supérieure de f . Par comparaison avec la forme de la sonde, les formes des
sondes inférieures et supérieures sont déformées par la multiplication-LIP 4× . Cette déformation,
qui dépend de la valeur de gris de g, est caractéristique de la propriété suivante de la métrique.
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FIG. 4.12 – Palpation double-face d’une fonction f par une sonde g effectuée par la métrique
d’Asplund LIP-multiplicative. µ 4× g est la sonde inférieure et λ 4× g est la sonde
supérieure.

Propriété 5 (Invariance par multiplication-LIP d’une constante). L’avantage le plus important de
la métrique LIP-multiplicative est de rester inchangée lorsqu’une image (e.g. f ) est remplacée par
tout homothétique α4× f , ∀α ∈ R∗+ :

d4
×

asp(f, g) = d4
×

asp(α4× f, g). (4.41)

Cette dernière équation démontre l’insensibilité de la métrique d4×asp aux variations d’illumina-
tions modélisées par la loi LIP-multiplicative 4× , i.e. celles qui correspondent à un changement
d’absorption ou d’opacité de l’objet.

Remarque (Annexe mathématique [140]). Etant donnée la propriété précédente, il serait plus ri-
goureux d’expliquer la métrique d’Asplund LIP-multiplicative comme il s’ensuit.

a) Une relation d’équivalence R est définie sur l’espace des images à niveaux de gris. Deux
images f et g ∈ I∗ sont dites en relation si elles satisfont :

(fRg) ⇐⇒ ∃α > 0, f = α4× g. (4.42)

La relation précédente R satisfait manifestement les propriétés d’une relation d’équivalence :

i) réflexivité : ∀f ∈ I, fRf ,

ii) symétrie : ∀(f, g) ∈ I2, fRg ⇐⇒ gRf et

iii) transitivité : ∀(f, g, h) ∈ I3, (fRg et gRh) =⇒ fRh.

b) A chaque image f ∈ I∗, une classe d’équivalence f4× est associée : f4× = {g, gRf}.

c) Une définition rigoureuse de la métrique d’Asplund LIP-multiplicative est alors donnée dans
l’espace des classes d’équivalence I4× par :

∀
(
f4

×
, g4

×
)
∈
(
I4×
)2
, d4

×

asp(f4
×
, g4

× ) = d4
×

asp(f1, g1), (4.43)

où d4×asp(f1, g1) est la distance d’Asplund quels que soient les éléments f1 et g1 des classes
d’équivalences f4× et g4× .

Dans [228], [231], les propriétés de la métrique d’Asplund (i.e. symétrie, positivité, séparation et
inégalité triangulaire) sont vérifiées dans l’espace des classes d’équivalences I4× .
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Métrique d’Asplund LIP-additive

Soit FM = [−∞;M ]D l’ensemble des fonctions dont les valeurs sont dans l’intervalle
[−∞;M ].
Définition 13 (Métrique d’Asplund LIP-additive [140]). Soient f et g ∈ FM deux fonctions.
Nous choisissons une fonction de palpation, e.g. g, et nous définissons les deux nombres : c1 =
inf {c, f ≤ c4+ g} et c2 = sup {c, c4+ g ≤ f}, où c est dans l’intervalle ]−∞;M [. La métrique
d’Asplund LIP-additive d4+asp est définie par :

d4
+

asp(f, g) = c1 4− c2. (4.44)

Remarque. Par définition, les valeurs de c1 et c2 sont dans l’intervalle ]−∞;M [, ce qui implique
que les fonctions de palpation g4+ c1 et g 4+ c2 ne sont pas toujours des images, i.e. leurs valeurs
peuvent être dans l’intervalle ]−∞;M [. Cependant, c1 est toujours plus grande que c2. Toutefois,
la métrique d’Asplund a la propriété suivante.

Proposition 1. La distance d4+asp(f, g) est dans l’intervalle [0;M [ [231, p. 16]). La distance d’As-
plund LIP-additive est donc une image (réduite à un seul pixel).

Propriété 6 (Invariance par addition-LIP d’une constante). La métrique d’Asplund LIP-additive
reste inchangée lorsque la fonction f ∈ FM (ou g) est remplacée par toute fonction translatée
f4+ k, où k ∈ ]−∞;M [. En effet, les constantes c1 et c2 deviennent respectivement c14+ k et c24+ k.
Ceci implique que d4+asp(f 4+ k, g) = d4+asp(f, g) et que ∀f, ∀k, d4+asp(f, f 4+ k) = 0. Sachant que
l’addition d’une constante à une fonction est équivalente à la variation du temps d’exposition de
la caméra [45], [65], [136], nous avons le résultat fondamental suivant : la métrique d’Asplund
LIP-additive est insensible au changement de temps d’exposition.

Remarque (Annexe mathématique). Comme pour la métrique d’Asplund LIP-multiplicative, une
définition mathématique rigoureuse est obtenue en remplaçant chaque image f par sa classe
d’équivalence f4+ , qui représente l’ensemble des fonctions h telles que h = f 4+ k, pour une
constante k dans l’intervalle ]−∞;M [. Toutefois, si nous conservons les notations f et g, il n’y a
pas d’ambiguïté. En effet, pour tout couple (f4+ , g4+ ) de classes d’équivalence, nous avons :

d4
+

asp(f4
+
, g4

+ ) = d4
+

asp(f1, g1), (4.45)

où f1 et g1 sont respectivement des éléments des classes f4+ et g4+ . Dans [140], [231], les pro-
priétés de la métrique d’Asplund (i.e. symétrie, positivité, séparation, inégalité triangulaire) sont
vérifiées dans l’espace des classes d’équivalences I4+ .

4.3.3 Analyse de forme avec la métrique d’Asplund LIP-multiplicative

Jourlin et al. [146] ont introduit une carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives. Avec
Jourlin, je l’ai ensuite étudiée et j’ai établi son lien avec la Morphologie Mathématique (MM)
dans différents articles [209], [227], [228], [231].

Cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives

Soient ]0;M [ l’axe des niveaux de gris sans la valeur nulle et I∗ = ]0;M [D l’ensemble des
images avec des valeurs strictement positives.

Définition 14 (Carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives [146]). Soit f ∈ I∗ une image à
niveaux de gris et b ∈ ]0;M [Db une sonde. La carte des distances d’AsplundAsp4×b : I∗ →

(
R+)D

est définie par :

Asp4
×

b f(x) = d4
×

asp(f|Db(x) , b). (4.46)
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Pour chaque point x ∈ D, la distance d4×asp(f|Db(x) , b) est calculée sur le voisinageDb(x) centré
en x et le gabarit b agit tel un élément structurant. f|Db(x) est la restriction de l’image f au domaine
Db(x). Asp4×b f : D → R+ est la carte des distances d’Asplund entre l’image f et la sonde b.

La figure 4.13 illustre la carte des distances d’Asplund avec une image d’un papillon extraite du
jeu de données Yahoo Flickr Creative Commons 100 Million [299]. Le traitement est effectué sur
son image de luminance f qui est en niveaux de gris même si l’image est affichée en couleur. Sur
l’image de luminance f du papillon (Fig. 4.13a), une tache blanche est sélectionnée pour servir
de sonde b (Fig. 4.13b). La carte des distances d’Asplund Asp4×b f entre l’image f et la sonde b
(Fig. 4.13c) présente un minimum qui correspond à la sonde que nous recherchons (Fig. 4.13d).
Une carte des distances d’Asplund nous permet donc de chercher une forme de référence ou une
sonde dans une image. Cependant, comme les images peuvent présenter du bruit d’acquisition,
une version robuste au bruit de la métrique est utile pour la reconnaissance de forme.

(a) Image couleur et la sonde.

(b) Zoom sur la sonde.

(c) Carte des distances Asp4×

b f sur la luminance de
(a).

(d) Zoom sur la carte des distances.

FIG. 4.13 – (a) Version couleur de l’image de papillon. Dans son image de luminance f , une
tache blanche – entourée de vert – est sélectionnée comme fonction sonde b. Source
[327]. (b) Zoom sur la version couleur de la sonde de luminance b. (c) Carte des
distances d’Asplund LIP-multiplicatives Asp4×b f entre l’image f et la sonde b. Son
minimum est indiqué par la flèche blanche. (d) Zoom sur la carte des distances d’As-
plund de l’image. La flèche blanche pointe sur son minimum.

Version robuste au bruit

La métrique d’Asplund est définie grâce à des extrema, ce qui la rend sensible au bruit. Afin de
repousser cette limite, Jourlin [142] a proposé une extension qui enlève du domaine D les points
les plus pénalisants. Cette idée est liée à la topologie de la convergence en mesure [36, chap. 4]
dans le contexte des images à niveaux de gris.

Rappelons brièvement la théorie de la mesure dans le contexte des images à niveaux de gris.
Etant données une mesure µ sur Rn et une métrique d entre des images à niveaux de gris, un
voisinageNµ,d,ε,ε′ de l’image f ∈ I peut être défini grâce à µ et deux petits nombres réels positifs
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et arbitraires ε et ε′ selon :

Nµ,d,ε,ε′ =
{
g, µ(x ∈ D, d(f(x), g(x)) > ε) < ε′

}
. (4.47)

Ceci signifie que la mesure de l’ensemble des points x, où d(f(x), g(x)) excède la tolérance ε,
satisfait une autre tolérance ε′. Cela peut être simplifié dans le contexte de la métrique d’Asplund.
Comme l’image est numérisée, le nombre de pixels du domaine D est fini et la « mesure » d’un
sous-ensemble deD est liée au cardinal de ce sous-ensemble, e.g. le pourcentageP de ses éléments
par rapport à D (ou à une région d’intérêt R ⊂ D).

Nous recherchons donc un sous-ensemble D′ de D, tel que :

i) f|D′ et g|D′ soient voisins (pour la métrique d’Asplund) ;

ii) l’ensemble complémentaire D \ D′ de D′ par rapport à D soit de petite taille lorsqu’il est
comparé à D.

Cette dernière condition s’écrit : P (D \ D′) = #(D\D′)
#D ≤ p, où p représente un pourcentage

acceptable et #D est le nombre d’éléments de D. Un voisinage de l’image f ∈ I peut être défini
grâce à un petit nombre réel ε comme :

NP,d4×asp,ε,p
(f) =

{
g | ∃D′ ⊂ D, d4×asp(f|D′ , g|D′ ) < ε et P (D \D′) ≤ p

}
. (4.48)

L’ensemble D′ correspond aux pixels de bruit qu’il convient d’écarter. Comme ces pixels-ci
sont les plus proches de la sonde, ils sont sélectionnés grâce à une fonction γ4×(f,g) : D → R
caractérisant le contraste LIP-multiplicatif entre les fonctions f et g qui est définie par :

∀x ∈ D, γ4×(f,g)(x)4× g(x) = f(x) ⇐⇒ γ4
×

(f,g) = ln (1− f/M)
ln (1− g/M) ; (4.49)

où γ4×(f,g)(x) est le réel par lequel chaque valeur de l’image f(x) est LIP-multipliée pour être égale
à la valeur de la sonde g(x). Les expressions des sondes λ4× g et µ4× g (Déf. 12) peuvent être
écrites avec la fonction de contraste γ4×(f,g) comme il s’ensuit : λ = inf {α,∀x, γ4×(f,g)(x) ≤ α} et
µ = sup {α,∀x, α ≤ γ4×(f,g)(x)}. Ceci explique que les valeurs des images les plus proches de la
sonde supérieure λ4× g, ou de la sonde inférieure µ4× g, correspondent aux plus grandes, ou plus
petites valeurs de γ4×(f,g), respectivement. En utilisant cette propriété, de nouvelles sondes λ′ 4× g ,
ou µ′4× g, peuvent être définies sur le domaineD\D′ obtenus en écartant un pourcentage (1−p)/2
des pixels avec les plus grandes, ou les plus petites, valeurs de contraste γ4×(f,g)(x), respectivement.
Le domaine restreint D \D′ a ainsi un cardinal égal à un pourcentage p du cardinal de D.

Définition 15 (Métrique d’Asplund LIP-multiplicative avec tolérance). Soient (1 − p) un pour-
centage de points de D à écarter et D′ l’ensemble de ces points écartés. La métrique d’Asplund
(LIP-multiplicative) avec tolérance entre deux images à niveaux de gris f et g ∈ I est définie
par :

d4
×

asp,p(f, g) = ln
(
λ′

µ′

)
. (4.50)

Les facteurs λ′ et µ′ sont égaux à λ′ = inf{α,∀x ∈ D, γ4×(f|D\D′ ,g|D\D′ )
(x) ≤ α} et

µ′ = sup{α,∀x ∈ D,α ≤ γ4×(f|D\D′ ,g|D\D′ )(x)}. Un pourcentage (1−p)/2 des points x ∈ D avec

les plus grandes, respectivement les plus petites, valeurs de contraste γ4×(f,g)(x) = ln (1−f(x)/M)
ln(1−g(x)/M)

est écarté.

En utilisant les équations (4.49) et (4.4), la fonction de contraste γ4×(f,g) est proportionnelle à la
fonction de contraste γ4×(f,α4× g) entre l’image f et la sonde LIP-multipliée α4× g : γ4×(f,α4× g)(x) =
(1/α)γ4×(f,g)(x), avec α > 0. Il s’ensuit la propriété suivante qui est démontrée dans [231, supp.
mat.].
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Propriété 7 (Invariance par multiplication-LIP). La métrique d4×asp,p est invariante par
multiplication-LIP par un scalaire : ∀α ∈ R, ∀(f, g) ∈ I2, d4×asp,p(f, α4× g) = d4×asp,p(f, g).

Remarque. Une carte des distances d’Asplund avec tolérance peut être définie comme dans la
définition 14 : Asp4×b,pf(x) = d4×asp,p(f|Db(x), b).

La figure 4.14a illustre la capacité de la métrique d’Asplund avec une tolérance à écarter les
valeurs extrémales f(xλ) et f(xµ) associée au bruit. Sur la figure 4.14b, un plan est choisi comme
la sonde g et une image f est obtenue en additionnant un bruit blanc à la sonde avec une densité
spatiale de ρ = 8%. Le plan de la sonde g est déformé par la multiplication-LIP utilisée pour
le calcul de la sonde supérieure λ 4× g et pour celui de la sonde inférieure µ 4× g. La distance
d’Asplund qui est initialement égale à d4×asp(f, g) = 3,75 décroît à d4×asp,p(f, g) = 0,79, avec une
tolérance de p = 97 %. Les expériences ont montré qu’avec p = 90 % (≤ (1 − ρ)), la distance
d’Asplund est égale à zéro.
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FIG. 4.14 – Illustration de la métrique d’Asplund LIP-multiplicative où l’image g est utilisée
pour palper l’image f . λ4× g (respectivement λ′4× g) est la sonde supérieure et µ4× g
(resp. µ′4× g) est la sonde inférieure de la métrique d’Asplund d4×asp(f, g) (resp. de
la métrique d’Asplund avec une tolérance p, d4×asp,p(f, g)). (a) Sans paramètre de
tolérance, la métrique d’Asplund est égale à d4×asp(f, g) = 0,42 tandis qu’avec une
tolérance de p = 80% elle décroît à la valeur d4×asp,p(f, g) = 0,24. (b) L’image f est
obtenue en ajoutant à la sonde g un bruit blanc gaussien de moyenne 0, de variance
5 et de densité spatiale ρ = 8 %.

Lien avec la Morphologie Mathématique

Les cartes des distances seront d’abord présentées avec des opérations de voisinage. Le lien
avec la MM sera ensuite établi dans le cas spécifique des éléments structurants plats et dans le cas
général d’une fonction structurante. J’ai initialement présenté ces résultats dans [231].

Expression générale des cartes des distances d’Asplund avec des opéra-
tions de voisinage A partir de l’équation (4.40), pour chaque x ∈ D, nous avons
d4×asp(f|Db(x) , b) = ln (λbf(x)/µbf(x)), où λbf(x) = inf

{
α, f|Db(x) ≤ α4× b

}
et µbf(x) =

sup
{
α, α4× b ≤ f|Db(x)

}
. Ces expressions montrent que la carte des distances d’Asplund

consiste en une palpation double-face, à chaque point x, par le plus petit majorant λbf(x) 4× b
et par le plus grand minorant µbf(x)4× b. Comme λbf(x) et µbf(x) existent pour tout x ∈ D, les
cartes suivantes peuvent alors être définies [228].

Définition 16 (Les cartes LIP-multiplicatives des plus petits majorants et des plus grands mino-
rants [228]). Etant donné l’espace fermé des réels positifs R+ = [0,+∞], soient f ∈ I une image
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et b ∈ (]0;M [)Db une sonde. Leur carte des plus petits majorants (cmaj) λb : I → (R+)D et leur
carte des plus grands minorants (cmin) µb : I → (R+)D sont définies par :

λbf(x) = inf
h∈Db

{α, f(x+ h) ≤ α4× b(h)}, (4.51)

µbf(x) = sup
h∈Db

{α, α4× b(h) ≤ f(x+ h)}. (4.52)

Définissons f̃ = ln (1− f/M), avec f ∈ I, et introduisons les expressions générales des cartes
des majorants et des minorants. Les propositions 2, 4 et 5 ont été démontrées dans [228], [231].

Proposition 2. Les cartes des plus petits majorants λb et des plus grands minorants µb sont égales
à :

λbf(x) =
∨
{f̃(x+ h)/b̃(h), h ∈ Db}, (4.53)

µbf(x) =
∧
{f̃(x+ h)/b̃(h), h ∈ Db}. (4.54)

Corollaire 1. Etant donnée f ∈ I une image à valeurs strictement positives f > 0, l’expression
de la carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives devient :

Asp4
×

b f = ln
(
λbf

µbf

)
. (4.55)

Cas particulier d’un élément structurant plat Dans le cas d’un élément structurant plat,
les expressions des différentes cartes peuvent être simplifiées comme il s’ensuit.

Proposition 3. Soit b = b0 ∈ ]0;M [Db un élément structurant plat (∀x ∈ Db, b(x) = b0). Les
cartes des plus petits majorants λb0 , des plus grands minorants µb0 et des distances d’Asplund
Asp4×b0 sont égales à :

λb0f = (1/b̃0) ln [1− (δDbf)/M ], (4.56)

µb0f = (1/b̃0) ln [1− (εDbf)/M ], (4.57)

Asp4
×

b0f = ln
[

ln [1− (δDbf)/M ]
ln [1− (εDbf)/M ]

]
, où f > 0 (4.58)

et Db = {−h, h ∈ Db} est le domaine réfléchi (ou transposé) de l’élément structurant.

Ce résultat montre que la carte des distances d’Asplund est une combinaison de logarithmes,
d’une érosion εb et d’une dilatation δb de l’image f par l’élément structurant plat b. Comme de
nombreux logiciels de traitement d’image incluent des opérations de dilatation et d’érosion, la
programmation de cette carte de distances s’en trouve facilitée.

Cas général : une fonction structurante

Proposition 4. Les cartes des plus petits majorants λb et des plus grands minorants µb sont
une dilatation et une érosion, respectivement, entre les deux treillis complets L1 = (I,≤) et
L2 = ((R+)D,≤).

Déterminons les expressions de cette dilatation et de cette érosion en utilisant la MM avec des
fonctions structurantes dans le cadre de la morphologie mathématique multiplicative qui a été
introduite par Heijmans [112], [113].
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Définition 17 (Erosion et dilatation avec une fonction structurante multiplicative [112], [113]).
Soient une fonction f ∈ (R+)D et b ∈ (R+)Db une fonction structurante multiplicative. L’opéra-
teur f⊕̇b défini par ∨

h∈Db

{f(x− h).b(h)} = (f⊕̇b)(x) (4.59)

est une dilatation et l’opérateur f	̇b défini par∧
h∈Db

{f(x+ h)/b(h)} = (f	̇b)(x) (4.60)

est une érosion, avec la convention que f(x − h).b(h) = 0 lorsque f(x − h) = 0 ou b(h) = 0
et que f(x + h)/b(h) = +∞ lorsque f(x + h) = +∞ ou b(h) = 0. Les symboles ⊕̇ et 	̇
représentent l’extension aux fonctions structurantes multiplicatives des opérations de Minkowski
entre ensembles [275].

Il existe une relation entre l’érosion ou la dilatation multiplicative et leurs pendants additifs de
la section 3.1.2, p. 23 [112], [113] :

f⊕̇b = exp (ln f ⊕ ln b), (4.61)

f	̇b = exp (ln f 	 ln b). (4.62)

La proposition suivante donne les expressions morphologiques des différentes cartes.

Proposition 5. Soient une fonction structurante b ∈ [0;M [Db et une image f ∈ I. Les expressions
de la carte des plus petits majorants λb, qui est une dilatation, et de la carte des plus grands
minorants µb, qui est une érosion, sont égales à :

λbf = (−f̃)⊕̇(−1/b̃) = exp (f̂ ⊕ (−b̂)), (4.63)

µbf = (−f̃)	̇(−b̃) = exp (f̂ 	 b̂). (4.64)

La fonction structurante réfléchie b est définie par ∀x ∈ Db, b(x) = b(−x) [284] et f̃ est la
fonction f̃ = ln (1− f/M), avec f̃ ∈ [−∞, 0]. f̂ = ln (−f̃) = ln (− ln (1− f/M)) est une
transformée de f .

La carte des distances d’Asplund est la différence entre une dilatation et une érosion dont l’ex-
pression est :

Asp4
×

b f =
[
f̂ ⊕ (−b̂)

]
−
[
f̂ 	 b̂

]
= δ
−b̂
f̂ − εb̂f̂ . (4.65)

Nous remarquons que la carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives est similaire à la
norme du gradient morphologique %B appelé aussi gradient de Beucher [277], [284], mais qui
est quant à lui défini pour un élément structurant plat et symétrique B par l’expression : %B f̂ =
δB f̂−εB f̂ . La carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives est en fait l’extension du gradient
morphologique aux fonctions dans le cas d’opérations LIP-multiplicatives. Cette similarité montre
que la carte des distances d’Asplund agit comme un opérateur de dérivation.

Remarque. La carte des distances d’Asplund avec tolérance Asp4×b,p peut être calculée en rempla-
çant la dilatation et l’érosion par des filtres de rang [277].

La figure 4.15a illustre la palpation sur les deux faces d’une image f par une sonde b en uti-
lisant la loi LIP-multiplicative 4× qui modifie l’amplitude des sondes supérieures λbf(x) 4× b et
inférieures µbf(x)4× b. Les deux pics ont des amplitudes différentes causées par une dérive d’éclai-
rement créée par la loi LIP-multiplicative. Dans la figure 4.15b, lorsque la sonde b est similaire à
une forme dans f (selon la distance d’Asplund), la carte des distances d’Asplund de f , Asp4×b f ,
présente un minimum local. Ici, les lieux des deux pics sont situés aux minima les plus profonds
de la carte de f par la sonde b, Asp4×b f . Ce résultat montre que la carte des distances d’Asplund
LIP-multiplicatives est insensible à une variation d’éclairement correspondant à une variation de
l’absorption (ou de l’opacité) de l’objet.
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FIG. 4.15 – (a) L’image f est palpée sur ses deux faces par la sonde b (de couleur rouge) grâce à
la loi LIP-multiplicative 4× . La double palpation est illustrée à deux endroits par les
courbes en tirets rouges. (b) λbf et µbf sont respectivement les cartes des plus petits
majorants et plus grands minorants de f .Asp4×b f est la carte des distances d’Asplund
entre f et b.

4.3.4 Analyse de forme avec la métrique LIP-additive de type Asplund

La métrique LIP-additive d’Asplund est utile pour les images acquises avec une faible inten-
sité de la source ou un faible temps d’exposition de la caméra [140]. Dans cette sous-section,
à cause des similarités importantes avec le cas LIP-multiplicatif (cf. sous-section 4.3.3), nous
montrerons uniquement les nouveaux résultats et équations. Nous considérerons l’ensemble des
fonctions FM = ]−∞;M [D (ou FM = [−∞;M ]D) avec des valeurs dans ]−∞;M [ (ou dans
[−∞;M ]).

Cartes des distances d’Asplund LIP-additives

Définition 18 (Carte des distances d’Asplund LIP-additives). Soient f ∈ FM une fonction et
b ∈ ]−∞;M [Db une sonde. La carte des distances d’Asplund est l’application Asp4+b : FM → I
définie par :

Asp4
+

b f(x) = d4
+

asp(f|Db(x) , b). (4.66)

L’addition LIP4+ rend la carte des distances robuste aux variations de contraste dues aux chan-
gements de temps d’exposition.

Version robuste au bruit

Afin de surmonter la sensibilité au bruit de la métrique d’Asplund, un voisinage NP,d4+asp,ε,p
(f)

de la fonction f est défini en remplaçant dans l’équation (4.48) la métrique d’Asplund LIP-
multiplicative d4×asp par la LIP-additive d4+asp. Les pixels de bruit qui sont les plus proches de
la sonde sont sélectionnés en utilisant une fonction γ4+(f,g) : D → ]−∞;M [ qui caractérise le
contraste (LIP-additif) entre les fonctions f et g :

∀x ∈ D, γ4+(f,g)(x)4+ g(x) = f(x) ⇐⇒ γ4
+

(f,g) = f 4− g, (4.67)

où γ4+(f,g)(x) ∈ ]−∞;M [ est la valeur LIP-ajoutée à chaque valeur de la fonction f(x) afin qu’elle
devienne égale à la valeur de la sonde g(x). Les expressions des sondes c14+ g et c24+ g (Déf. 13)
sont égales à : c1 = inf {c,∀x, γ4+(f,g)(x) ≤ c} et c2 = sup {c,∀x, c ≤ γ4+(f,g)(x)}. Ces sondes sont
utilisées pour introduire les définitions suivantes.
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Définition 19 (Métrique d’Asplund LIP-additive avec tolérance). Soit (1− p) un pourcentage de
points de D à écarter et D′ l’ensemble de ces points écartés. La métrique d’Asplund LIP-additive
avec tolérance entre deux fonctions f et g ∈ FM est définie par :

d4
+

asp,p(f, g) = c′1 4− c′2. (4.68)

Les constantes c′1 et c′2 sont égales à c′1 = inf{c,∀x ∈ D, γ4+(f|D\D′ ,g|D\D′ )
(x) ≤ c} et

c′2 = sup{c,∀x ∈ D, c ≤ γ4+(f|D\D′ ,g|D\D′ )
(x)}. Un pourcentage (1 − p)/2 des points x ∈ D

avec les plus grandes, respectivement les plus petites, valeurs γ4+(f,g)(x) = f(x)4− g(x) est écarté.

A partir des équations (4.67) et (4.6), la fonction de contraste γ4+(f,g) est reliée à la fonction de
contraste γ4+(f,c4+ g) entre f et la sonde c4+ g, où ∀x ∈ D, c(x) = c, c ∈ ]−∞;M [, par l’équation
suivante : γ4+(f,c4+ g)(x) = γ4+(f,g)(x)4− c. Ceci conduit à la propriété suivante démontrée dans [231,
supp. mat.].

Propriété 8 (Invariance par addition-LIP d’une constante). La métrique d4+asp,p est invariante
par addition-LIP (ou soustraction-LIP) d’une constante : ∀k ∈ ]−∞;M [, ∀(f, g) ∈ (FM )2,
d4+asp,p(f, g4+ k) = d4+asp,p(f, g) et d4+asp,p(f, f 4+ k) = 0.

Remarque. Une carte des distances d’Asplund avec tolérance peut être introduite comme dans la
définition 18 : Asp4+b,pf(x) = d4+asp,p(f|Db(x), b).
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FIG. 4.16 – Illustration de la métrique LIP-additive pour les fonctions où g est utilisée pour palper
f . c14+ g (respectivement c′14+ g) est la sonde supérieure et c24+ g (resp. c′24+ g) est la
sonde inférieure de la métrique d’Asplund d4+asp(f, g) (resp. de la métrique d’Asplund
avec une tolérance p, d4+asp,p(f, g)). La fonction f est obtenue en ajoutant un bruit
blanc gaussien à la sonde plane g (moyenne 0, variance 5 et densité spatiale ρ = 8 %).

La figure. 4.16 illustre que la métrique d’Asplund LIP-additive d4+asp,p(f, g) est robuste au bruit.
Un plan est choisi comme sonde g et la fonction f est obtenue en ajoutant un bruit à la sonde g
avec une densité spatiale de ρ = 8%. Nous remarquons que la sonde supérieure c14+ g et la sonde
inférieure c2 4+ g peuvent prendre des valeurs négatives. Après l’addition-LIP, la surface plane
de la sonde g est toujours un plan mais avec une pente différente. La distance d’Asplund qui est
initialement égale à d4+asp(f, g) = 116 décroît à d4+asp,p(f, g) = 40, avec une tolérance de p = 97 %.
Les expériences ont montré qu’avec p = 90 % (≤ (1−ρ)), la distance d’Asplund est égale à zéro.

Lien avec la Morphologie Mathématique

Expression générale des cartes des distances d’Asplund avec des opérations
de voisinage Afin d’établir le lien avec la MM, nous exprimerons les cartes des distances
d’Asplund avec des opérations sur les voisinages. A partir de l’équation (4.44), pour chaque
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x ∈ D, l’expression de la carte devient d4+asp(f|Db(x) , b) = c1bf(x) 4− c2bf(x), où c1bf(x) =
inf
{
c, f|Db(x) ≤ c4+ b

}
et c2bf(x) = sup

{
c, c4+ b ≤ f|Db(x)

}
. Cela conduit à la définition sui-

vante.

Définition 20 (Cartes LIP-additives des plus petits majorants et des plus grands minorants). Soient
f ∈ FM une fonction et b ∈ ]−∞;M [Db une sonde. Leur carte des plus petits majorants (cmaj)
c1b : FM → FM et leur carte des plus petits minorants (cmin) c2b : FM → FM sont définies
par :

c1bf(x) = inf
h∈Db

{c, f(x+ h) ≤ c4+ b(h)}, (4.69)

c2bf(x) = sup
h∈Db

{c, c4+ b(h) ≤ f(x+ h)}. (4.70)

Les propositions 6 à 9 ont été démontrées dans [231]. Les expressions générales des cartes des
majorants, des minorants et des distances d’Asplund seront données ci-après.

Proposition 6. Les cartes des plus petits majorants c1b et des plus grands minorants c2b sont
égales à :

c1bf(x) =
∨
{f(x+ h)4− b(h), h ∈ Db} , (4.71)

c2bf(x) =
∧
{f(x+ h)4− b(h), h ∈ Db} . (4.72)

Corollaire 2. La carte des distances d’Asplund entre la fonction f et la sonde b est égale à :

Asp4
+

b f = c1bf 4− c2bf . (4.73)

Cas particulier d’un élément structurant plat

Proposition 7. Soit b = b0 ∈ ]−∞;M [Db un élément structurant plat (∀x ∈ Db, b(x) = b0).
Les cartes des plus petits majorants c1b0 , des plus petits minorants c2b0 et la carte des distances
d’Asplund Asp4+b0 sont égales à :

c1b0f = δDbf 4− b0, (4.74)

c2b0f = εDbf 4− b0, (4.75)

Asp4
+

b0f = δDbf 4− εDbf. (4.76)

Avec une sonde plate b, la carte des distances d’Asplund est une différence-LIP entre une dila-
tation δDb et une érosion εDb de la fonction f par le domaine Db de l’élément structurant b. Elle
est alors similaire à un gradient morphologique avec une différence LIP. Cette similarité montre
que la carte des distances d’Asplund agit comme un opérateur de dérivation.

Cas général : une fonction structurante

Proposition 8. La carte des plus petits majorants c1b (resp. des plus grands minorants c2b) est
une dilatation (resp. une érosion) dans le même treillis L1 = L2 = (FM ,≤).

Remarque. Dans l’équation (4.73), on remarque que la carte des distances d’Asplund LIP-additives
est une différence entre une dilatation et une érosion, qui correspond à une extension de la version
LIP du gradient morphologique aux fonctions structurantes.
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Etablissons la relation de la dilatation c1b ou de l’érosion c2b avec la dilatation usuelle δb
(éq. (3.6)) ou l’érosion usuelle εb (éq. (3.7)), respectivement. Pour ce faire, un isomorphisme
est nécessaire entre le treillis RD de δbf , ou εbf , et le treillis FM de c1bf , ou c2bf . Jourlin et al.
[148], [203] ont défini cet isomorphisme ξ : FM → RD et son inverse ξ−1 : RD → FM par :

ξ(f) = −M ln (1− f/M), (4.77)

ξ−1(f) = M(1− exp (−f/M)). (4.78)

Remarque. Comme ξ−1 et ξ sont des bijections croissantes, elles distribuent sur les infima, ainsi
que sur les suprema.

Proposition 9. Etant données deux fonctions f, g ∈ FM , l’isomorphisme ξ a la propriété de
transformer la différence-LIP,4− , en la différence canonique, − : ξ(f 4− g) = ξ(f)− ξ(g).

La dilatation c1b (éq. (4.71)) et l’érosion c2b (éq. (4.72)) peuvent donc être exprimées comme :

c1bf(x) = ξ−1 ◦ ξ(
∨
h∈Db

{
f(x− h)4− b(h)

}
)

= ξ−1[
∨
h∈Db

{ξ(f)(x− h)− ξ(b)(h)}]

= M(1− e−
∨
h∈Db

{−f̃(x−h)+b̃(h)}), (4.79)

c2bf(x) = ξ−1[
∧
h∈Db

{ξ(f)(x+ h)− ξ(b)(h)}]

= M(1− e−
∧
h∈Db

{−f̃(x+h))−[−b̃(h)]}), (4.80)

où ξ(f) = −Mf̃ .

Proposition 10. Soient b ∈ ]−∞;M [Db une fonction structurante et f ∈ FM une fonction. Les
expressions de leur carte des plus petits majorants c1b , qui est une dilatation, et de leur carte des
plus grands minorants c2b , qui est une érosion, sont égales à :

c1bf = ξ−1[ξ(f)⊕ (−ξ(b))]

= M(1− e−[f́⊕(−b́)]), (4.81)

c2bf = ξ−1[ξ(f)	 ξ(b)]

= M(1− e−[f́	b́]). (4.82)

La fonction f́ ∈ RD est définie par f́ = −f̃ = − ln (1− f/M) = [ξ(f)]/M .
Leur carte des distances d’Asplund est liée à la différence entre une dilatation et une érosion

(avec un fonction structurante additive) par :

Asp4
+

b f = ξ−1
[
[ξ(f)⊕ (−ξ(b))]− [ξ(f)	 ξ(b)]

]
(4.83)

= M(1− exp (−[(f́ ⊕ (−b́))− (f́ 	 b́)]))
= M(1− exp (−[δ

−b́
f́ − εb́f́ ])). (4.84)

Remarque. En remplaçant la dilatation et l’érosion par des filtres de rang [277], on peut calculer la
carte des distances d’Asplund avec une tolérance Asp4+b,p.



4.3 Les métriques d’Asplund 115

La figure 4.17a illustre la palpation double face d’une image f par une sonde (ou une fonc-
tion structurante) b. Les amplitudes des deux pics sont liées par l’addition-LIP d’une constante.
Dans la figure 4.17b, les deux minima les plus profonds de la carte des distances de f , As4+b f ,
correspondent aux lieux des deux pics similaires à la sonde b. Ceci illustre l’insensibilité de la
carte des distances d’Asplund LIP-additives à une variation de l’intensité lumineuse ou du temps
d’exposition de la caméra.
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FIG. 4.17 – (a) La fonction f est palpée sur ses deux faces (haute et basse) par la sonde b (en
rouge) grâce à la loi LIP-additive4+ . La double palpation est illustrée à deux endroits
par les courbes en tirets rouges. (b) c1bf et c2bf sont les cartes des plus petits ma-
jorants et des plus grands minorants de f , respectivement. Asp4+b f est la carte des
distances d’Asplund entre f et b.

4.3.5 Expériences et résultats

Mise en œuvre informatique

Les cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives et LIP-additives de l’image f ,Asp4×b f et
Asp4+b f , respectivement, ont été toutes deux programmées en langage MATLAB® en utilisant leurs
expressions directes (éq. (4.46), (4.66)) et morphologiques (éq. (4.65), (4.84)). La même program-
mation a été faite pour les cartes des distances d’Asplund avec tolérance Asp4×b,pf et Asp4+b,pf de
f . Du fait de l’existence dans de nombreux logiciels d’analyse d’image (e.g. MATLAB®, Python
scikit-images) de versions rapides des opérations morphologiques de dilatation ⊕, d’érosion 	 et
de filtres de rangs, la mise en œuvre morphologique est plus facile et plus rapide que celle qui est
directe. Dans le tableau 4.1, les durées des mises en œuvre morphologiques et directes (avec pa-
rallélisation multicœurs) des cartes des distances d’Asplund sans et avec tolérance sont comparées
en utilisant l’exemple de la figure 4.18. La taille de l’image est de 1 224 × 918 pixels et la sonde
contient 285 pixels (Fig. 4.18d). La mise en œuvre morphologique est toujours plus rapide que
l’approche directe, avec un facteur de gain compris entre 5,9 et 11 (processeur Intel® CoreTM i7
CPU 4702HQ; 2,20 GHz ; 4 cœurs ; 8 threads avec 16 Go de RAM).

Cas simulés

Nous évaluons les cartes des distances LIP-multiplicatives et LIP-additives pour détecter des
boules dans une image claire et dans deux versions assombries obtenues par simulation (Fig. 4.18).
L’image claire est acquise en couleur avec des contrastes « normaux » – choisis automatiquement
par la caméra (Fig. 4.18a) – et convertie en une image de luminance à niveaux de gris, notée f .
La première version assombrie fdk,4× est obtenue par la multiplication-LIP de f par un scalaire λ
(Fig. 4.18b). La deuxième version assombrie fdk,4+ est obtenue par addition-LIP d’une constante
k (Fig. 4.18e). A cause de la réflexion de la lumière à la surface des boules et d’autres objets
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TABLE 4.1 – Comparaisons entres les durées des mises en œuvre directes et morphologiques pour
les cartes d’Asplund de distances LIP-multiplicatives, Asp4×b et Asp4×b,95%, et LIP-
additives, Asp4+b et Asp4+b,94%. Les comparaisons sont réalisées avec l’exemple de
la figure 4.18. Dernière ligne : facteur de gain entre les mises en œuvre directes et
morphologiques.

Asp4×b f Asp4×b,95%f Asp4+b f Asp4+b,94%f

Morpho. 1,4 s 4,2 s 1,4 s 4,3 s

Directe 16,1 s 24,6 s 15,4 s 25,5 s

Facteur de gain 10,9 5,9 11,0 5,9

confondants, la détection des boules représente une tâche difficile à accomplir dans ces images.
Dans ce but, nous utilisons une sonde b composée d’un anneau entourant un cylindre (Fig. 4.18d).
L’anneau a un rayon extérieur de rayon de 15 pixels, une épaisseur de 3 pixels, une valeur de gris
de 18. Le disque a un rayon de 2 pixels et un niveau de gris de 190.

Remarque. Comme l’échelle de gris est complémentée dans le modèle LIP, la carte des distances
LIP-multiplicatives As4×bc,pf

c est calculée en utilisant le complément de l’image f c = M − f ∈
]0;M [D, et le complément de la sonde bc. Cependant, l’image fdk,4+ ∈ ]−∞;M [D, assombrie
par l’addition-LIP d’une constante, présente des valeurs négatives et son complément f cdk,4+ ∈
]0,+∞[D est en dehors de la dynamique permise pour la carte [−∞;M ]D. Pour cette raison,
l’image assombrie fdk,4+ n’est pas complémentée.

Dans l’image f (Fig. 4.18a) et dans sa version assombrie fdk,4× (Fig. 4.18b) obtenue par
multiplication-LIP, toutes les boules sont détectées par seuillage de leur carte des distances d’As-
plund Asp4×bc,pf

c (Fig. 4.18c). La carte est la même pour les deux images f et fdk,4× à cause de
son invariance par multiplication-LIP par un scalaire. Des résultats similaires sont obtenus pour
l’image f (Fig. 4.18a), sa version assombrie fdk,4+ par addition-LIP (Fig. 4.18e) et leur carte des
distances Asp4+b,pf (Fig. . 4.18f) qui est invariante par addition-LIP d’une constante. Les mêmes
paramètres de la sonde sont employés pour toutes les images f , fdk,4× et fdk,4+ . Ces résultats
montrent que les cartes des distances d’Asplund sont capables de détecter des cibles sous diffé-
rentes conditions d’illumination modélisées par la multiplication-LIP4× ou par l’addition-LIP4+ .
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(a) (b) (c)

(d)

(e) (f)

FIG. 4.18 – (a) Version couleur de l’image de luminance f et (b) sa version assombrie fdk,4× =
(λ4× f c)c obtenue par multiplication-LIP (λ = 5) de l’image complémentée de la
luminance f c. Les boules sont détectées par seuillage de (c) la carte des distances
d’Asplund LIP-multiplicatives de f c avec une tolérance de p = 95 %, Asp4×bc,pf

c. (d)
Sonde b. (e) Version assombrie fdk,4+ = k4+ f de l’image de luminance f obtenue
par addition-LIP de la constante k = 4− 100 = −164,10. Les boules sont segmentées
par seuillage de (f) la carte des distances LIP-additives d’Asplund de f avec une
tolérance p = 94 %, Asp4+b,pf .

Cas réels

Les cartes des distances d’Asplund LIP-additives et LIP-multiplicatives sont ensuite illustrées
sur des images réelles. Pour une meilleure interprétation visuelle, les résultats sont présentés avec
des images couleur même si le traitement est effectué sur leur luminance.

Métrique LIP-additive : images acquises avec un temps d’exposition variable Sur
la figure 4.19, la même scène est capturée avec trois différents temps d’exposition de la caméra (ou
vitesse d’obturation). Cela donne trois images, chacune avec une clarté différente : i) une claire f
(Fig. 4.19a), ii) une mi-sombre fdk1 (Fig. 4.19b) and iii) une sombre fdk2 (Fig. 4.19c). La scène
est composée de boules brillantes sur fond multicolore avec petites boules apparaissant comme
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 4.19 – (a) Image claire f acquise avec un temps d’exposition de 1/5 s. La fonction sonde
b est pointée par la flèche banche. (b) Détection des boules dans une image mi-
sombre fdk1 (temps d’exposition de 1/80 s). (c) Détection des boules dans une image
sombre fdk2 (temps d’exposition de 1/160 s). (d) Cartes des distances d’Asplund
LIP-additives Asp4+bc,pf

c de l’image f , (e) carte Asp4+bc,pf
c
dk1

de l’image fdk1 et (f)
carte Asp4+bc,pf

c
dk2

de l’image fdk2 . Le paramètre de tolérance p est fixé à 70 %.

des objets confondants. Afin de rendre la détection des boules plus ardue, la caméra n’est pas
exactement dans la même position pour capturer les images. De plus, les boules sont de différentes
couleurs, sur différents fonds et présentent plusieurs réflexions. Un disque de diamètre 55 pixels
est choisi manuellement à l’intérieur d’une boule de l’image claire f (Fig. 4.19a) afin de servir de
fonction sonde b. Une carte des distances d’Asplund est calculée sur le complément de chacune
des trois images avec la même sonde b et en utilisant le même paramètre de tolérance p = 70 %.
Dans les trois cartes des distances des images Asp4+bc,pf

c (Fig. 4.19d), Asp4+bc,pf
c
dk1

(Fig. 4.19e) et
Asp4+bc,pf

c
dk2

(Fig. 4.19f), on peut remarquer que les amplitudes sont similaires. Ceci est causé par
la faible sensibilité de la métrique d’Asplund LIP-additive aux variations d’éclairement dues aux
différents temps d’exposition. Afin d’extraire la position des grosses boules, les cartes de l’image
mi-sombre Asp4+bc,pf

c
dk1

et de l’image sombre Asp4+bc,pf
c
dk2

sont segmentées en utilisant la même
technique – un seuil (au 33ème centile) et une reconstruction des h-minima régionaux [284] – suivi
par un post-traitement morphologique (cf. remarque 4.19 ci-après). Une telle technique permet
de détecter toutes les grosses boules dans les deux images sombres fdk1 (Fig. 4.19b) et fdk2

(Fig. 4.19c), en utilisant la même sonde b extraite sur l’image claire f (Fig. 4.19a). Ceci illustre
la robustesse de la carte des distances d’Asplund LIP-additives aux différents temps d’exposition
de la caméra.

Remarque (Détails sur la méthode de segmentation de la figure 4.19). Les h-minima ont une hau-
teur plus grande que les 1,6 premiers centiles de la carte. Seuls sont conservés les minima avec
une aire plus petite que celle de la sonde et ayant une forme circulaire.

La carte des distances d’Asplund LIP-additive est aussi utile pour détecter les objets en mou-
vement. Sur la figure 4.20, un disque blanc avec des formes est monté sur la platine d’un tourne-
disque. Les formes incluent quatre petits disques colorés et des formes confondantes (i.e. des
aigles). Tout d’abord, une image f avec de bons contrastes est capturée avec un temps d’expo-
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(a) (b) (c)

(d) (e)

FIG. 4.20 – (a) Image f de l’objet fixe acquise avec un temps d’exposition de 1/13 s. La fonc-
tion sonde b est entourée en blanc. (d) Carte des distances d’Asplund Asp4+bc,pf

c du
complément de f . (b) Image floue fmov,bl de l’objet en mouvement acquise avec le
même temps d’exposition de 1/13 s. (c) Détection de disque dans une image sombre
fmov,dk de l’objet en mouvement acquis avec un temps d’exposition plus court de
1/160 s. Les boules (entourées en blanc) sont détectées en trouvant les minima ré-
gionaux de (e) sa carte des distances d’Asplund LIP-additives Asp4+bc,pf

c
mov,dk. Pour

chaque carte, le paramètre de tolérance p est fixé à 95 %.

sition approprié, 1/13 s (Fig. 4.20a). Dans cette image, une sonde circulaire b est sélectionnée à
l’intérieur d’un disque coloré. Le tourne-disque est alors démarré à une vitesse de 45 tours/min
et deux images sont alors capturées. La première image fmov,bl, qui est acquise avec le même
temps d’exposition que celui de f , est correctement exposée mais floue (Fig. 4.20b). Comme elle
est floue, il est inutile de détecter les disques colorés dessus. Une deuxième image fmov,dk est
acquise avec un temps d’exposition plus court de 1/160 s. Cette deuxième image n’est pas floue
mais apparaît cependant plus sombre que f (Fig. 4.20c). La carte des distances d’Asplund LIP-
additives de son complément, Asp4+bc,pf

c
mov,dk (Fig. 4.20e), est utile pour la détection des disques

colorés. Ceux-ci sont détectés en trouvant les minima régionaux de la carte avec une hauteur suffi-
sante grâce à la transformée par h-minima [284]. Les minima régionaux avec des aires trop larges
ou trop petites sont aussi enlevés. En comparant la carte de l’image du disque en mouvement
Asp4+bc,pf

c
mov,dk (Fig. 4.20e) à la carte de l’image du disque fixe Asp4+bc,pf

c (Fig. 4.20d), on peut
remarquer qu’elles présentent toutes deux des formes et des amplitudes similaires bien que les
images f et fmov,dk aient été capturées dans des conditions différentes. En particulier, les ciné-
tiques de la scène sont différentes car le disque est fixe ou tournant et les conditions d’éclairement
diffèrent significativement car les temps d’exposition varient d’un facteur 12.

La figure 4.19 montre la robustesse des métriques d’Asplund LIP-additives aux variations d’in-
tensité causées par des temps d’expositions variables. La figure 4.20 montre son efficacité à détec-
ter des objets en mouvement dans des images sombres acquises avec un faible temps d’exposition
qui est nécessaire pour capturer une vue non floue de l’objet. De tels cas apparaissent dans de
nombreuses applications comme des images médicales [234] ou industrielles [213], [225]. E.g.
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en contrôle industriel les objets sont souvent présentés à la caméra sur un convoyeur (linéaire, ou
circulaire, etc.) dont la vitesse varie avec le taux de production.

Métrique LIP-multiplicative : images acquises avec une absorption variable du
milieu L’indépendance des cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives aux variations
d’éclairements dues à une absorption (ou opacité) différente de l’objet semi-transparent est véri-
fiée grâce à un montage que nous avons réalisé (Fig. 4.21). Il se compose d’un réservoir trans-
parent. Un papier avec des motifs est collé sur une de ces faces. Sur la face opposée, une caméra
est disposée pour capturer une image du papier à travers un milieu composé du réservoir et de son
contenu : un colorant vert dilué dans de l’eau. Trois images fΓ (Fig. 4.22a), f3Γ (Fig. 4.22b) et
f12Γ (Fig. 4.22c) sont acquises pour des concentrations croissantes du colorant : Γ, 3Γ et 12Γ, où
Γ est la concentration initiale du colorant dans le réservoir. On peut remarquer que la clarté des
images décroît avec la croissance de la concentration du colorant. Une sonde circulaire b est ma-
nuellement sélectionnée dans l’image la plus claire fΓ afin de détecter des formes similaires dans
les deux autres images f3Γ et f12Γ. Une carte des distances d’Asplund est calculée sur le complé-
ment de chaque image avec la même sonde b et le même paramètre de tolérance p = 90 %. On
peut remarquer que les trois cartes des images Asp4×bc,pf

c
Γ (Fig. 4.22d), Asp4×bc,pf

c
3Γ (Fig. 4.22e) et

Asp4×bc,pf
c
12Γ (Fig. 4.22f) présentent des amplitudes similaires. Elles sont segmentées par la même

technique de seuillage – au 33ème centile – suivie de deux ouvertures aréolaires afin d’enlever
les régions trop petites ou trop larges. Les régions sélectionnées sont ensuite dilatées à des fins
d’affichage. On peut remarquer que tous les disques sont détectés dans les deux images les plus
sombres f3Γ (Fig. 4.22b) et f12Γ (Fig. 4.22c) en utilisant la sonde b extraite dans l’image claire fΓ.
Ces résultats montrent la faible sensibilité des cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives
à des variations d’éclairement causées par des absorptions différentes. Cette situation se produit
dans les images acquises par transmission (e.g. les radiographies rayons X, la tomographie, la
spectrophotométrie, etc.) [144].

FIG. 4.21 – Montage comportant d’une caméra qui acquiert une image à travers un milieu d’ab-
sorption variable composé d’un réservoir transparent rempli d’eau avec un colorant
vert. La concentration du colorant est augmentée par ajout dans la solution avant
l’acquisition de chaque image.

Remarque. Dans cette sous-section, des sondes avec invariance circulaire ont été utilisées pour
faciliter la présentation. Cependant, les métriques d’Asplund sont aussi efficace pour détecter les
objets non-circulaires avec des sondes adaptées. De plus, ces métriques peuvent être comparées au
détecteur SIFT (Scale-Invariant Feature Transform) qui est robuste aux variations d’éclairement
[166]. La comparaison n’a pas été effectuée dans le présent mémoire, car la robustesse aux va-
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

FIG. 4.22 – (a) Image fΓ acquise avec une faible concentration, Γ, de colorant. La fonction
sonde b est entourée en blanc. (b) Détection des disques dans une image f3Γ ac-
quise avec une concentration intermédiaire, 3Γ, de colorant. (c) Détection des disques
dans une image f12Γ acquise avec une concentration élevée, 12Γ, de colorant. (d)
Cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives Asp4×bc,pf

c
Γ de l’image fΓ. (e)

Carte Asp4×bc,pf
c
3Γ de l’image f3Γ. (f) Carte Asp4×bc,pf

c
12Γ de l’image f12Γ. Le para-

mètre de tolérance p est fixé à 90 %.

riations d’éclairement du détecteur SIFT n’est pas fondée sur une loi optique contrairement aux
métriques d’Asplund. Cependant, nous avons montré dans [234] qu’améliorer les contrastes des
images donne un meilleur recalage pour une méthode utilisant les points SIFT [166] (cf. section
6.2, p. 201). Nous pourrions développer un SIFT dans le cadre de travail LIP. Ces découvertes
seront étudiées dans des travaux futurs.

4.3.6 Lien entre les deux métriques d’Asplund fonctionnelles
LIP-multiplicative et LIP-additive

Dans [216], j’ai démontré le lien entre l’opérateur des cartes des distances d’Asplund LIP-
multiplicatives Asp4×b : ]0;M [D →

(
R+)D et l’opérateur des cartes des distances d’Asplund

LIP-additives Asp4+b1 : ]−∞;M [D → ]−∞;M [D. b et b1 sont les fonctions structurantes avec des
valeurs appartenant respectivement à des intervalles différents : b : Db → ]0;M [ et b1 : Db →
]−∞;M [, avec Db ⊂ D.

Pour relier ces deux opérateurs, un isomorphisme est nécessaire entre le treillis (R+)D des
cartes des majorants et minorants LIP-multiplicatives, λbf et µbf , et le treillis [−∞;M ]D
des cartes des majorants et minorants LIP-additives c1bf et c2bf . Il s’agit de l’isomorphisme
ξ : [−∞;M ]D → RD et de son inverse ξ−1 : RD → [−∞;M ]D définis dans les équations (4.77)
et (4.78), p. 114, par ξ(f) = −M ln (1− f/M) et ξ−1(f) = M(1− exp (−f/M)).

Dans [216], j’ai démontré la relation suivante entre les deux opérateurs.

Proposition 11. Soient f ∈ ]0;M [D une image, f c = M−f son complément et b ∈ ]0;M [Db une
fonction structurante. L’opérateur de carte des distances d’Asplund LIP-additives est lié à celui



122 Traitement d’Image Logarithmique et métriques d’Asplund

de carte des distances LIP-multiplicatives par la relation :

Asp4
×

b f = 1
M
ξ
(
Asp4

+

(ξ(b))c (ξ(f))c
)

, (4.85)

où (ξ(f))c = M − ξ(f) ∈ ]−∞;M [D.

Corollaire 3. En utilisant le changement de variable suivant f1 = (ξ(f))c et b1 = (ξ(b))c, avec
f1 ∈ FM et b1 ∈ ]−∞;M [Db , une relation équivalente est obtenue :

Asp4
+

b1f1 = ξ−1
(
M.Asp4

×

ξ−1(bc1)ξ
−1(f c1)

)
. (4.86)

Remarque. L’équation (4.85) peut être aussi écrite comme :

Asp4
+

(ξ(b))c(ξ(f))c = ξ−1(M.Asp4
×

b f)

= M(1− exp (−Asp4×b f)). (4.87)

Comme la carte des distances d’Asplund Asp4×b f de f est un élément de [0; +∞[D, la carte des
distances d’Asplund LIP-additives Asp4+(ξ(b))c(ξ(f))c de (ξ(f))c est un élément de l’ensemble

[0;M [D = I et est donc une image.

Remarque. La même relation existe entre les deux métriques d’Asplund fonctionnelles LIP-
multiplicative et LIP-additive :

d4
×

asp(f, g) = 1
M
ξ
[
d4

+

asp([ξ(f)]c, [ξ(g)]c)
]
. (4.88)

Les équations (4.85) et (4.86) montrent que les opérateurs des cartes des distances d’Asplund
LIP-multiplicatives et LIP-additives ainsi que leurs métriques associées sont liés par l’isomor-
phisme ξ. Ces relations permettent de calculer une carte des distances d’une image par le moyen
de l’autre carte des distances d’une transformée de cette image. E.g. la carte des distances LIP-
additives Asp4+b1f1 de la fonction f1 peut être calculée en utilisant l’opérateur (et le programme
informatique) de la carte des distances LIP-multiplicativesAsp4+ξ−1(bc1)ξ

−1(f c1) de la fonction trans-

formée ξ−1(f c1). Cependant, les deux équations ne lient pas directement les deux cartes des dis-
tances de l’image f . E.g. la carte des distances LIP-multiplicatives de l’image f , Asp4×b f , n’est
pas directement liée à la carte des distances LIP-additives de l’image f , Asp4+b f .

La relation donnée dans les équations (4.85) et (4.86) n’est pas surprenante. En effet, la carte des
distances d’Asplund LIP-additives Asp4+(ξ(b))c (ξ(f))c est une image qui appartient à l’ensemble

[0;M [D, tandis que la carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives Asp4×b f appartient à
l’ensemble (R+)D. L’isomorphisme ξ permet de passer de l’espace image, de la carte des dis-
tances LIP-additives Asp4+(ξ(b))c (ξ(f))c, à l’espace des fonctions réelles positives, de la carte des
distances LIP-multiplicatives Asp4×b f .

4.3.7 Conclusion sur les métriques d’Asplund fonctionnelles

Avec Michel Jourlin, nous avons présenté dans [231] un nouveau cadre de mise en corres-
pondance de formes robustes aux variations d’éclairement entre des images faiblement et forte-
ment contrastées. Celui-là est composé de deux métriques. Premièrement, la métrique d’Asplund
LIP-multiplicative est robuste aux changements d’illumination dus aux variations d’absorption ou
d’opacité de l’objet. Deuxièmement, la métrique d’Asplund LIP-additive est robuste aux change-
ments d’illuminations causés par les variations de l’intensité de la source ou du temps d’exposition
de la caméra. Les deux métriques sont fondées respectivement sur les lois multiplicative et additive
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du modèle LIP qui leur donnent de fortes propriétés optiques. Les deux métriques fonctionnelles
sont ainsi théoriquement insensibles à des variations d’éclairement spécifiques. Elles étendent aux
images la propriété d’insensibilité au grossissement de l’objet de la métrique d’Asplund entre des
formes binaires [15], [96]. Après une présentation des métriques fonctionnelles et de leurs proprié-
tés, nous avons introduit des versions robustes au bruit. Nous avons démontré que les équations
des cartes des distances d’Asplund entre une image et une fonction sonde sont composées d’opé-
rations morphologiques. Les deux cartes des distances sont en particulier liées aux opérations de
dilatation et d’érosion pour des fonctions. Cette relation facilite la programmation des cartes des
distances car ces opérations existent dans de nombreuses bibliothèques de traitement d’images.
Les propriétés des deux métriques ont alors été vérifiées sur des cas réels et simulés. Les ré-
sultats montrent que les cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives et LIP-additives sont
respectivement capables de détecter des formes dans des images acquises avec des illuminations
différentes, causées par une forte absorption de l’objet ou par un temps d’exposition de la caméra
plus court. Surtout, la sonde peut être extraite dans une image fortement contrastée et la détection
effectuée dans une image faiblement contrastée. Ces propriétés ouvrent la voie à de nombreuses
applications où les variations d’éclairement ne sont pas contrôlées : e.g. dans l’industrie [225],
en médecine [219], [234], en gestion du trafic routier [85], en sécurité et surveillance [81], en
imagerie des objets en mouvement [213], etc. Ces métriques peuvent aussi être étendues à l’ana-
lyse des images couleur et multivariées [209], [229] et sont liées à la Morphologie Mathématique
Logarithmique [217] comme nous le verrons ci-après. Il serait aussi intéressant de faire une étude
des métriques fonctionnelles d’Asplund pour différents types de bruit.

4.3.8 Les métriques d’Asplund pour les images couleur et multivariées

Avec Michel Jourlin, j’ai étendu les métriques d’Asplund fonctionnelles aux cas des images
couleur par deux approches vectorielles (i.e. combinant l’ensemble des composantes) [212], [219]
qui consistent en une double palpation sur l’ensemble des composantes couleur.

i) La première utilise le modèle LIP [209].

ii) La seconde s’appuie sur le modèle LIPC [229].

Approche avec le modèle LIP

Avant de définir une métrique entre des images couleur, il est tout d’abord nécessaire de définir
une métrique entre deux vecteurs de couleur.

Définition 21. Soient deux couleurs C1 = (R1, G1, B1) et C2 = (R2, G2, B2) ∈ ]0;M [3. Leur
distance d’Asplund est égale à :

d4
×

asp,C(C1, C2) = ln
(
λ

µ

)
, (4.89)

où λ = inf {α ∈ R | α4× R1 ≥ R2, α4× G1 ≥ G2, α4× B1 ≥ B2}
et µ = sup {α ∈ R | α4× R1 ≤ R2, α4× G1 ≤ G2, α4× B1 ≤ B2}.

Remarque. Cette approche est un bon compromis entre l’utilisation du modèle LIPC (que nous
verrons ci-après) et une solution triviale consistant à calculer une distance sur chaque composante,
comme nous l’avons fait à niveaux de gris, et à les combiner de différentes manières [140].

Remarque. La métrique d’Asplund entre deux couleurs C1 et C2, d4×asp,C , reste inchangée lors-
qu’une des couleurs (e.g. C1) est remplacée par tout homothétique k4× C1, pour k > 0. Pour rap-
pel, la couleur k4× C1 est plus claire queC1 lorsque k ∈ [0, 1[ et plus sombre lorsque k ∈ [1,+∞[.
Cette propriété montre l’insensibilité de la métrique d’Asplund LIP-multiplicative entre deux cou-
leurs à une variation importante d’illumination modélisée par la loi LIP-multiplicative4× .
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D’un point de vue mathématique, d4×asp,C est une métrique si les couleurs Cn = (Rn, Gn, Bn),

avec n ∈ {1, 2}, sont remplacées par leurs classes d’équivalence C̃n =
{
C ∈ ]0;M [3 | CRCn

}
.

Deux couleurs C1 = (R1, G1, B1) et C2 = (R2, G2, B2) sont dites « en relation » R si elles
satisfont :

C1RC2 ⇐⇒ ∃α ∈ R+, α4× C = Cn,

i.e. (α4× R = Rn, α4× G = Gn, α4× B = Bn).
Nous pouvons maintenant introduire la définition suivante.

Définition 22. La métrique d’Asplund LIP-multiplicative entre deux images couleur f et g : D →
]0;M [3 est égale à :

d4
×

asp(f ,g) = ln
(
λ

µ

)
, (4.90)

où λ = inf {α ∈ R | α4× fR ≥ gR, α4× fG ≥ gG, α4× fB ≥ gB}
et µ = sup {α ∈ R | α4× fR ≤ gR, α4× fG ≤ gG, α4× fB ≤ gB}.

Sur la figure 4.23, la métrique d’Asplund a été testée entre la sonde couleur g et l’image couleur
f sur leur domaine de définition D. Dans ce cas, la distance d’Asplund est égale à d4×asp(f ,g) =
1,76. La sonde inférieure µ4× g = (µ4× gR, µ4× gG, µ4× gB) et la sonde supérieure λ4× g sont
respectivement en contact par-dessous et par-dessus avec la courbe représentative de l’image f
comme illustré dans la figure 4.23c.

(a) Image couleur f . (b) Sonde couleur g. (c) Sonde supérieure et inférieure.

FIG. 4.23 – Illustration de la distance d’Asplund entre deux images couleur d4×asp(f ,g) = 1,76.
(a) Image f et (b) sonde g en couleur. Chaque composante couleur est représentée par
une courbe de la couleur correspondante. (c) Double palpation par la sonde inférieure
µ4× g et la sonde supérieure λ4× g.

Comme pour les images à niveaux de gris, une carte des distances d’Asplund peut être définie
pour les images couleur. Soit (I∗)3 = (]0;M [3)D l’ensemble des images couleur avec des valeurs
strictement positives.

Définition 23. Soient f : D → ]0;M [3 une image couleur et b : Db → ]0;M [3 une sonde couleur,
avec Db ⊂ D. La carte des distances d’Asplund Asp4×b : (I∗)3 →

(
R+)D est définie pour tout

x ∈ D par :

Asp4
×

b f(x) = d4
×

asp(f|Db(x) ,b), (4.91)

où Db(x) est le voisinage associé à Db et centré au point x ∈ D.

Sur la figure 4.24, la carte des distances d’Asplund est calculée entre une fonction couleur et
une sonde. Le minimum de la carte correspond au lieu où une forme couleur est similaire à la
sonde.

Comme expliqué précédemment (cf. sous-sous-section « Version robuste au bruit », p. 106),
la métrique d’Asplund est très sensible au bruit car elle utilise des calculs d’extrema. Il est donc
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(a) Image couleur f . (b) Sonde couleur b. (c) Carte des distances d’Asplund
Asp4×

b f .

FIG. 4.24 – (c) Carte des distances d’Asplund As4×b f entre (a) une image couleur f et (b) une
sonde couleur b. Chaque composante couleur est représentée par une courbe de la
même couleur.

intéressant d’introduire une version robuste au bruit dans le contexte de la « théorie de la mesure ».
Sur le même principe que celui utilisé pour les images à niveaux de gris, une métrique d’Asplund
d4×asp,p(f ,g) avec un paramètre de tolérance p peut être définie entre deux images f et g. Le but est
d’écarter les points extrémaux correspondant au bruit. Pour ce faire, un voisinage de la fonction f
s’écrit comme :

NP,d4×asp,ε,p
(f) =

{
g | ∃D′ ⊂ D, d4×asp(f|D′ ,g|D′ ) < ε et P (D \D′) ≤ p

}
, (4.92)

où ε représente une tolérance sur la distance d’Asplund et P (D\D′) = #(D\D′)
#D est le pourcentage

de points conservés.

Sur la figure 4.25, une tolérance de p = 80 % est utilisée. Elle revient à écarter deux points
extrémaux représentant le bruit. Ainsi la distance d’Asplund décroît de d4×asp(f ,g) = 1,76 à
d4×asp,p=80%(f ,g) = 0,91.
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(a) Image couleur f .
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(b) Sonde couleur g.
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(c) Sonde supérieure et inférieure,
p = 80 %.

FIG. 4.25 – Distance d’Asplund avec une tolérance de p = 80 % entre deux images couleur,
d4×asp,p(f ,g) = 0,91, et sans tolérance, d4×asp(f ,g) = 1,76. (a) Image f et (b) sonde g
en couleur. Chaque composante couleur est représentée par un courbe de la couleur
correspondante. (c) Double palpation par la sonde inférieure µ4× g et la sonde supé-
rieure λ4× g. µ et λ sont les scalaires qui multiplient la sonde sans la tolérance sur
la distance. µ′ et λ′ sont les scalaires qui multiplient la sonde avec la tolérance sur la
distance.
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Une carte des distances d’Asplund avec tolérance Asp4×b,p : (I∗)3 →
(
R+)D est alors définie

pour tout x ∈ D comme :

Asp4
×

b,pf(x) = d4
×

asp,p(f|Db(x) ,b). (4.93)

(a) Image f et sonde b. (b) Carte Asp4×

b f de (a). (c) Carte de corrélation entre les
luminances de f et b.

(d) Image f̃ avec du bruit. (e) Carte Asp4×

b f̃ de (d). (f) Carte Asp4×

b,p=98%f̃ de (d).

FIG. 4.26 – (a) Image couleur f acquise sans bruit et sonde couleur b (entourée de blanc). (b)
Carte des distances d’Asplund Asp4×b f̃ entre l’image f et la sonde b. (c) Carte de
corrélation entre les images (à niveaux de gris) de luminance de l’image couleur f et
de la sonde couleur b. (d) Image f̃ bruitée par ajout sur l’image f d’un bruit blanc
gaussien avec une moyenne de 0, une variance de 2,6 et une densité spatiale de 1 %.
(e) Carte des distances d’Asplund sans tolérance Asp4×b f̃ et (f) avec une tolérance
Asp4×b,pf̃ de p = 98 % entre l’image bruitée f̃ et la sonde b.

Sur la figure 4.26, on cherche à détecter des briques de couleur homogène à l’intérieur d’une
image couleur d’un mur de briques. Il est à noter que l’image f présente une dérive d’éclairement
selon l’axe vertical (Fig. 4.26a). Sur la carte des distances d’AsplundAsp4×b f de l’image f acquise
(quasiment) sans bruit (Fig. 4.26b), les minima régionaux correspondent aux lieux où la sonde est
similaire à l’image (selon la distance d’Asplund). A titre de comparaison, la carte de corrélation,
entre les images (à niveaux de gris) des luminances de l’image f et de la sonde b, ne permet
pas de détecter précisément la position des briques (Fig. 4.26c). Sur l’image avec du bruit f̃
(Fig. 4.26d), la carte des distances d’Asplund est très sensible au bruit (Fig. 4.26e). Il est donc
nécessaire d’utiliser une tolérance dans la carte Asp4×b,pf̃ (Fig. 4.26f), afin de trouver les minima
correspondant à la position des briques. On peut remarquer que :

— pour l’image bruitée f̃ , les minima sont préservés dans la carte des distances d’Asplund avec
une tolérance Asp4×b,pf̃ (Fig. 4.26f) comparée à la carte sans tolérance Asp4×b f̃ (Fig. 4.26e) ;

— pour les deux images sans bruit f et avec du bruit f̃ , les cartes des distances d’Asplund
sont insensibles à une dérive d’éclairement : Asp4×b f (Fig. 4.26b), Asp4×b f̃ (Fig. 4.26e) et
Asp4×b,pf̃ (Fig. 4.26f).
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Les minima régionaux des cartes peuvent être extraits en utilisant des opérations usuelles de Mor-
phologie Mathématique comme la transformée h-minima [284].

(a) Image initiale claire f et sonde
b.

(b) Boules détectées dans l’image
sombre f̃ .

(c) Carte Asp4×

b f̃ .

(d) Carte des suprema des dis-
tances L*a*b*.

(e) Carte des moyennes des dis-
tances L*a*b*.

FIG. 4.27 – Détection de boules de Noël colorées dans (b) une image sombre f̃ à partir d’une
sonde b extraite dans (a) une image claire f . La délinéation de la sonde b apparaît
en blanc dans (a) de même que les boules détectées dans (b). (c) Carte des distances
d’Asplund Asp4×b f̃ entre l’image sombre f̃ et la sonde b extraite dans l’image claire.
Les minima sont indiqués par des flèches. Comparaison avec les cartes (d) des su-
prema et (e) des moyennes des distances entre l’image et la sonde dans le contexte
L*a*b* CIE 1976.

La figure 4.27 montre deux images couleur de la même scène, une image claire f (Fig. 4.27a)
et une image sombre f̃ (Fig. 4.27b). Cette dernière est obtenue par multiplication LIP de chacune
des composantes par un scalaire λ > 1 qui simule sur l’intensité de l’image l’effet d’une augmen-
tation d’opacité du milieu entre l’objet et la caméra. La sonde b représentant une boule de Noël est
extraite dans l’image claire et utilisée pour calculer la carte des distances d’Asplund Asp4×b f̃ dans
l’image sombre (Fig. 4.27c). Grâce à l’extraction des minima régionaux de la carte, les boules
sont détectées et leurs contours sont ajoutés à l’image sombre de la figure 4.27b. On constate que
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la carte des distances d’Asplund est robuste aux variations d’éclairement correspondant à une va-
riation d’opacité du milieu semi-transparent entre la scène et la caméra. A titre de comparaison, les
cartes des distances entre l’image f et la sonde ont été calculées dans le contexte CIE 1976 L*a*b*

[272]. La distance L*a*b*au point x ∈ D entre un pixel-vecteur de la sonde b = (bL, ba, bb) et de
l’image f = (fL), fa, fb) est égale à :

dLab(f(x),b(x)) =
√

1
3 [(fL(x)− bL(x))2 + (fa(x)− ba(x))2 + (fb(x)− bb(x))2]. (4.94)

Pour tous les points x du domaine D de l’image f , on calcule le supremum ou la moyenne des
distances L*a*b*, dLab, entre la sonde b : Db → [0;M [3 et la restriction de l’image f|Db(x) :
Db(x)→ [0;M [3 à la fenêtre glissante Db(x) du domaine de la sonde centrée en x ∈ D :

sup
y∈Db(x)

{
dLab

(
f|Db(x)(y),b(y)

)}
, (4.95)√√√√ 1

#Db

∑
y∈Db(x)

dLab
(
f|Db(x)(y),b(y)

)2
. (4.96)

On constate que ni la carte des suprema des distances L*a*b* (Fig. 4.27d), ni la carte de leur
moyenne (Fig. 4.27e) ne permettent de détecter efficacement les boules colorées. La métrique
d’Asplund LIP-multiplicative couleur est donc efficace pour de la mise en correspondance de
formes couleur sous éclairement variable. Elle est aussi valide pour les images hyperspectrales en
appliquant la même définition sur plus de trois composantes.

Remarque. De la même manière que nous venons de procéder pour la métrique d’Asplund LIP-
multiplicative dans la présente sous-sous-section et dans [209], Jourlin a introduit la métrique
d’Asplund LIP-additive pour les images couleur dans [140]. Celle-ci présente la propriété d’être
robuste aux variations d’éclairement modélisées par la soustraction LIP d’une constante et corres-
pondant à une variation de l’intensité de la source ou du temps d’exposition de la caméra.

Approche avec le modèle LIPC

Avec Michel Jourlin, j’ai aussi défini une métrique d’Asplund LIPC-multiplicative avec le mo-
dèle couleur LIPC [229].

Etant donnés deux vecteurs de couleurs C1 = (R1, G1, B1) et C2 = (R2, G2, B2) ∈ [0;M [3 et
comme nous cherchons des minorants et des majorants, il est nécessaire d’ordonner les vecteurs
de couleur. Pour ce faire, un ordre marginal [22] est utilisé :

C1 ≥ C2 ⇐⇒ {R1 ≥ R2 etG1 ≥ G2 etB1 ≥ B2}. (4.97)

Définissons ensuite la distance entre deux couleurs de le cadre de travail couleur LIPC.

Définition 24. Soient deux couleurs C1 et C2 ∈ ]0;M [3. Leur distance d’Asplund (LIPC-
multiplicative) est égale à :

d4
× c
asp(C1, C2) = ln

(
µ

λ

)
, (4.98)

où λ = inf {α ∈ R, α4× c C2 ≥ C1} et µ = sup {α ∈ R, α4× c C2 ≤ C1}.

De manière rigoureuse, d4× casp est une métrique si les couleurs Cn sont remplacées par leurs
classes d’équivalence C̃n = {C ∈ ]0;M [3 | ∃α ∈ R+, α4× c C = Cn}.

Remarque. Dans l’équation (4.98), contrairement à la distance d’Asplund (LIP-multiplicative) dé-
finie dans [209] (cf. éq. 4.90), nous avons λ ≤ µ. En effet, par définition, les échelles de gris
du modèle couleur LIPC sont inversées par rapport au modèle LIP à niveaux de gris [145] (cf.
Fig. 4.5, p. 94).
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La métrique d’Asplund entre deux images couleur peut alors être définie comme il s’ensuit.

Définition 25. La métrique d’Asplund (LIPC-multiplicative) entre deux images couleur f et g :
D → ]0;M [3 est égale à :

d4
× c
asp(f ,g) = ln

(
µ

λ

)
, (4.99)

où λ = inf {α ∈ R | ∀x ∈ D,α4× c g(x) ≥ f(x)}
et µ = sup {α ∈ R | ∀x ∈ D,α4× c g(x) ≤ f(x)}.

La métrique fonctionnelle d’Asplund d4× casp peut être adaptée au traitement local pour calculer
une carte des distances entre une image et une sonde. Soit (I∗)3 = (]0;M [3)D l’ensemble des
images couleur avec des valeurs strictement positives.

Définition 26. Soient une image couleur f : D → ]0;M [3 et une sonde couleur b : Db → ]0;M [3,
avec Db ⊂ D. La carte des distances d’Asplund LIPC-multiplicative Asp4×b : (I∗)3 →

(
R+)D est

définie pour tout x ∈ D par :

Asp4
× c
b f(x) = d4

× c
asp(f|Dt(x) ,b), (4.100)

où Db(x) est le voisinage associé à Db et centré au point x ∈ D.

Comme expliqué précédemment (cf. sous-sous-section « Version robuste au bruit », p. 106),
la métrique d’Asplund est très sensible au bruit car elle utilise des calculs d’extrema. Il est donc
intéressant d’introduire une version robuste au bruit dans le contexte de la « théorie de la mesure ».
Sur le même principe que celui utilisé pour les images à niveaux de gris, une métrique d’Asplund
d4× casp,p(f ,g) avec un paramètre de tolérance p peut être définie entre deux images f et g. Le but est
d’écarter les points extrémaux correspondant au bruit. Pour ce faire, un voisinage de la fonction f
s’écrit comme :

N
P,d4

× c
asp,ε,p

(f) =
{
g | ∃D′ ⊂ D, d4× casp(f|D′ ,g|D′ ) < ε et P (D \D′) ≤ p

}
, (4.101)

où ε représente une tolérance sur la distance d’Asplund et P (D\D′) = #(D\D′)
#D est le pourcentage

de points conservés. Une carte des distances d’Asplund avec tolérance Asp4× cb,p : (I∗)3 →
(
R+)D

est alors définie pour tout x ∈ D comme :

Asp4
× c
b,pf(x) = d4

× c
asp,p(f|Db(x) ,b). (4.102)

Sur la figure 4.28, nous recherchons des briques d’un mur similaire à une sonde couleur. Une
brique de couleur bleue a été ajoutée dans l’image du mur de brique. Cette image acquise (quasi-
ment) sans bruit présente aussi une dérive d’éclairement selon l’axe vertical (Fig. 4.28a). Sur cette
image f , une carte des distances d’Asplund LIPC-multiplicativesAsp4× cb f est calculée. Ses minima
régionaux (i.e. les points sombres dans la figure 4.28b) correspondent aux centres des briques si-
milaires à la sonde (selon la distance d’Asplund). Le rectangle blanc correspond aux maxima des
distances entre la brique bleue et la sonde. La distance est donc sensible à la couleur (i.e. la teinte).
Dans l’image avec du bruit f̃ (Fig. 4.28d), la carte sans toléranceAsp4× cb f̃ est plus sensible au bruit
(Fig. 4.28e) que la carte avec tolérance Asp4× cb,pf̃ (Fig. 4.28f). En effet, les minima sont préservés
dans la carte avec tolérance (Fig. 4.28f) par comparaison avec la carte sans tolérance (Fig. 4.28e).
Les minima peuvent être extraits en utilisant des opérations morphologiques. Surtout, les cartes
des distances d’Asplund sont insensibles à la dérive d’éclairement. En outre, une carte de corréla-
tion entre les images de luminance de l’image couleur f et de la sonde b ne permet de trouver les
positions des briques (Fig. 4.28c).
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(a) Image f et sonde b. (b) Carte Asp4× c

b f de (a). (c) Carte de corrélation entre les
luminances de f et b.

(d) Image f̃ avec du bruit. (e) Carte Asp4× c

b f̃ de (d). (f) Carte Asp4× c

b,p=98%f̃ de (d).

FIG. 4.28 – (a) Image couleur f acquise sans bruit et sonde couleur b (entourée de vert). Une
brique bleue a été ajoutée à l’image. (b) Carte des distances d’AsplundAsp4× cb f̃ entre
l’image f et la sonde b. (c) Carte de corrélation entre les images (à niveaux de gris)
de luminance de l’image couleur f et de la sonde couleur b. (d) Image f̃ bruitée par
ajout sur l’image f d’un bruit blanc gaussien avec une moyenne de 0, une variance de
2,6 et une densité spatiale de 1 %. (e) Carte des distances d’Asplund sans tolérance
Asp4

× c
b f̃ et (f) avec une tolérance Asp4× cb,pf̃ de p = 98 % entre l’image bruitée f̃ et la

sonde b.

La figure 4.29 montre deux images couleur de la même scène, une image claire f (Fig. 4.29a)
et une image sombre f̃ (Fig. 4.29b). Cette dernière est obtenue par multiplication LIPC par un
scalaire λ > 1 qui simule l’effet sur l’intensité de l’image d’une augmentation d’opacité du milieu
entre l’objet et la caméra. La sonde b représentant une boule de Noël est extraite dans l’image
claire et utilisée pour calculer la carte des distances d’Asplund Asp4

× c
b f̃ dans l’image sombre

(Fig. 4.29c). Grâce à l’extraction des minima régionaux de la carte, les boules sont détectées et
leurs contours sont ajoutés à l’image sombre de la figure 4.29b. On constate que la carte des dis-
tances d’Asplund est robuste aux variations d’éclairement correspondant à une variation d’opacité
du milieu semi-transparent entre la scène et la caméra.

La figure 4.30 illustre la détection de grains de maïs colorés grâce à la métrique d’Asplund
LIPC-multiplicative à partir d’une sonde extraite sur un grain.

La métrique d’Asplund LIPC-multiplicative entre les images couleur est donc efficace pour
détecter les formes en couleur acquises sous éclairement variable.

Remarque. De la même manière que pour la métrique d’Asplund LIP-additive pour les images
couleur, une métrique d’Asplund LIPC-additive peut être définie. Celle-ci présente la propriété
d’être robuste aux variations d’éclairement modélisées par la soustraction LIPC d’une constante
et correspondant à une variation de l’intensité de la source ou du temps d’exposition de la caméra.
Des expériences complémentaires devront être menées pour vérifier cette propriété.
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(a) Image initiale claire f et sonde
b.

(b) Boules détectées dans l’image
sombre f̃ .

(c) Carte Asp4× c

b f̃ .

FIG. 4.29 – Détection de boules de Noël colorées dans (b) une image sombre f̃ à partir d’une
sonde b extraite dans (a) une image claire f . La délinéation de la sonde b apparaît
en blanc dans (a) de même que les boules détectées dans (b). (c) Carte des distances
d’Asplund Asp4× cb f̃ entre l’image sombre f̃ et la sonde b extraite dans l’image claire.
Les minima sont indiqués par des flèches.

(a) Image initiale f et sonde b.

(b) Sonde couleur b agrandie.

(c) Carte Asp4× c

b,p=95%f . (d) Grains détectés dans l’image
f .

FIG. 4.30 – Détection de grains de maïs colorés. (a) Dans l’image couleur f une sonde b est sé-
lectionnée et entourée en cyan. (b) Sonde couleur b agrandie. (c) Carte des distances
d’Asplund avec une tolérance de 95 % entre l’image f et la sonde b, Asp4× cb,p=95%f .
(d) Grains de maïs détectés et entourés en bleu.

Les métriques d’Asplund LIP et LIPC couleur ont donc été définies. Dans le futur, il sera in-
téressant de vérifier leur lien avec la Morphologie Mathématique et leur propriétés optiques. De
la même manière que pour les images couleur, il est possible d’envisager de définir un modèle
LIP pour les images hyperspectrales ainsi que des métriques hyperspectrales d’Asplund. Celles-ci
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seront très importantes en imagerie satellitaire ou microscopique où les conditions d’éclairement
peuvent varier.

4.3.9 Application aux images rayons X des pneumatiques

Avant les travaux précédemment présentés sur les cartes des distances d’Asplund, j’ai com-
mencé à m’intéresser à ces métriques en encadrant le stage de Benoît Morel [198], au Centre de
Recherche de Michelin, d’avril à septembre 2013. Benoît effectuait son stage de fin d’études pour
l’école d’ingénieur CPE-Lyon et pour un Master recherche de l’INSA de Lyon. Son mémoire s’in-
titulait « Rehaussement de contraste en imagerie Rayons-X des pneumatiques ». Pour son travail,
il s’est inspiré de l’article de Jourlin et al. [146].

Contexte du projet

Sur des images du pneumatique acquises en rayons X, Benoît Morel cherchait à extraire des
repères collés à sa surface. Ceux-ci étaient constitués de bandes de plomb atténuant fortement les
rayons X, ce qui les rendait visibles parmi les câbles métalliques composant les pneumatiques. La
figure 4.31 montre un exemple d’image acquise en rayons X sur lesquelles sont visibles des câbles
et des repères. Comme ces derniers atténuent l’intensité de la source et gênent la détection des
câbles, il est intéressant de les supprimer numériquement sur l’image.

Image

FIG. 4.31 – A gauche : image acquise en rayons X d’un pneumatique avec des repères collés à sa
surface. Ceux-ci apparaissent comme des bandes plus sombres que leur voisinage. A
droite : grossissement sur une partie de l’image acquise en rayons X.

Dans ce but, on va venir extraire leur forme puis rehausser le contraste entre l’objet et son
voisinage par soustraction LIP d’une constante. Ceci est rendu possible parce que le principe de
superposition d’objets semi-transparents acquis par transmission est modélisé par le modèle LIP
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(Fig. 4.32). Soient c1 et f2 les images de deux objets semi-transparents acquis en transmission
(e.g. par rayons X). L’image de leur superposition fs est égale à la somme LIP des images c1 et
f2 : fs = c1 4+ f2. L’image f2 est ainsi égale à la différence LIP entre fs et c1 : f2 = fs 4− c1.

La figure 4.33a montre une image d’un repère en forme de croix superposé avec les câbles
métalliques de la nappe carcasse d’un pneumatique. L’image du repère est filtrée par une fermeture
morphologique et segmentée par seuillage (Fig. 4.33b). La différence LIP (i.e. le contraste) entre
un point de la croix et un point du fond blanc est calculée pour obtenir la constante LIP, c1. Cette
constante c1 est soustraite au sens LIP de l’image initiale fs sur la zone segmentée, f2 = fs 4− c1
(Fig. 4.33c). Au croisement des deux bras de la croix, la constante c1 est deux fois LIP-soustraite
de l’image fs : f2 = fs 4− (c1 4+ c1) (Fig. 4.33d).

(a) Superposition des objets 1 et 2. (b) Objets 1 et 2 générant les images c1 et f2.

FIG. 4.32 – (a) Superposition des objets 1 et 2 pour obtenir l’image fs acquise en transmission.
(b) Objets 1 et 2 générant les images f1 et f2 acquises séparément. Grâce au modèle
LIP, l’image finale fs correspond à la somme LIP des images c1 et f2 : fs = c14+ f2.

(a) Image du repère. (b) Masque du repère.

(c) Rehaussement de contraste sur
les bras de la croix.

(d) Rehaussement de contraste sur
les bras et au centre de la croix.

FIG. 4.33 – (a) Repère en forme de croix et les deux points sélectionnés (en rouge) pour dé-
terminer la constante c1. (b) Segmentation de la croix. (c) Soustraction LIP d’une
constante c1 sur le masque. (d) Soustraction au sens LIP d’une constante c1 sur le
masque. Soustraction au sens LIP de deux fois la constante (i.e. c14+ c1) à l’intersec-
tion des bras de la croix.

Seuillage de Köhler avec un contraste LIP

Le modèle LIP permet de calculer un contraste additif entre deux niveaux de gris f(x) et f(y)
d’une image f : D → [0,M [. Ce contraste, noté C4+(x,y)(f), est appelée LAC (Logarithmic Additive
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Contrast) et a été introduit par Jourlin et al. [149]. Il est défini par :

min(f(x), f(y))4+ C4
+

(x,y)(f) = max(f(x), f(y)). (4.103)

Remarque. Interprétation optique. Ce contraste représente le niveau de gris qui doit être ajouté
(i.e. superposé) au point le plus clair (i.e. de plus faible niveau de gris dans l’échelle LIP) pour
obtenir le plus sombre (i.e. de plus haut niveau de gris). Ce contraste correspond alors à un niveau
de gris de l’intervalle [0,M [.

Le contraste LAC peut alors s’exprimer comme :

C4
+

(x,y)(f) = max(f(x), f(y))4− min(f(x), f(y)) (4.104)

= |f(x)− f(y)|
1− min(f(x),f(y))

M

. (4.105)

Le lecteur intéressé par les propriétés du LAC et son lien avec le contraste de Michelson pourra se
référer à [141], [146].

La méthode de seuillage de Köhler, qui a été présentée dans la sous-sous-section « Accélération
de la méthode de Köhler sur le seuillage par contraste » (p. 64), nécessite de calculer un contraste
entre un couple de pixels (x0, x1) de la frontière B(t) qui a été obtenue par seuil à la valeur t de
l’image f . Le contraste LIP de Köhler entre les points de ce couple C4+ ,tK (x0, x1) est défini comme
[146] :

C4
+ ,t
K (x0, x1) = min (f(x1)4− t, t4− f(x0)) . (4.106)

Le contraste moyen LIP-additif de la frontière B(t) est alors égal à :

C4
+

K (B(t)) = 1
card {B(t)} 4

× 4+
(x0,x1)∈B(t)

C4
+ ,t
K (x0, x1). (4.107)

La figure 4.34 représente la courbe des contrastes de Köhler pour un contraste linéaire et un
contraste LIP. Afin d’obtenir une image multi-seuillée, 8 seuils sont sélectionnés sur la courbe de
contrastes LIP, à l’emplacement des maxima régionaux. Une image seuillée en 9 classes est alors
obtenue sur laquelle on distingue bien le repère (Fig. 4.35).

0 50 100 150 200 250
0

10

20
Linéaire
LIP

FIG. 4.34 – Courbes des contrastes de Köhler pour le contraste linéaire (en rouge) et pour le
contraste LIP (en bleu) calculées sur l’image du repère (Fig. 4.33a). Les 8 maxima
régionaux sont indiqués par des points de couleur beige.
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FIG. 4.35 – Résultat du multi-seuillage en 8 seuils correspondant aux 8 pics les plus significatifs
sur la courbe de contraste LIP de Köhler LIP de la figure 4.34. L’image compte donc
9 classes.

Détection par carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives

En imagerie rayons X des pneumatiques, plusieurs nappes métalliques peuvent être superposées
(Fig. 4.36a). La détection d’un repère s’avère alors plus difficile. L’image f d’un repère peut
être extraite grâce à une carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives qui est insensible aux
variations de contrastes causées par une variation d’opacité du milieu semi-transparent. Pour ce
faire on utilise une sonde cylindrique b de hauteur égale à 1 niveau de gris. Quatre essais ont été
réalisés :

i) pour un rayon du cylindre de r = 3 pixels, Asp4×br=3
f (Fig. 4.36b),

ii) pour un rayon de r = 5 pixels, Asp4×br=5
f (Fig. 4.36c),

iii) pour un rayon de r = 15 pixels, Asp4×br=15
f (Fig. 4.36d) et

iv) pour un rayon de r = 15 pixels avec une tolérance de p = 90 % sur les points de contacts
conservés, Asp4×br=15,p=90%f (Fig. 4.36e).

On constate que l’utilisation de cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives permet de dé-
tecter la croix malgré la superposition des nappes métalliques. Cette méthode s’avère donc efficace
en imagerie rayons X des pneumatiques.

Benoît Morel a aussi réalisé une mise en œuvre informatique :

• du seuillage de Köhler en langage C++ et

• des cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives avec la librairie NT2 [77]. Celle-ci per-
met un prototypage rapide depuis MATLAB® avec des temps de calcul plus courts que ceux de
MATLAB®.

Les résultats obtenus étaient plus rapide que l’implémentation en MATLAB®. Cependant, la mé-
thode rapide de calcul du seuillage de Köhler que j’ai introduite dans [207] (cf. sous-sous-
section « Accélération de la méthode de Köhler sur le seuillage par contraste », p. 64), s’avère
être d’une complexité plus faible. Il en est de même pour la mise en œuvre des carte des distances
d’Asplund à partir d’opérations de Morphologie Mathématique efficacement programmées (cf.
sous-section 4.3.3, p. 105).
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(a) Image f . (b) Carte Asp4×

br=3
f . (c) Carte Asp4×

br=5
f .

(d) Carte Asp4×

br=15
f . (e) Carte Asp4×

br=15,p=90%f .

FIG. 4.36 – (a) Image f d’un repère en forme de croix situé au niveau de la superposition de
deux nappes métalliques d’un pneumatique. Cartes des distances d’Asplund LIP-
multiplicatives pour une sonde cylindrique b (b) de rayon r = 3 pixels, Asp4×br=3

f ,
(c) de rayon r = 5 pixels, Asp4×br=5

f , (d) de rayon r = 15 pixels, Asp4×br=15
f , et (e)

de rayon r = 15 pixels avec une tolérance de p = 90 %, Asp4×br=15,p=90%f .

4.4 Morphologie Mathématique Logarithmique

Dans [217], j’ai introduit un nouveau cadre de travail appelé Logarithmic Mathematical Mor-
phology (LMM) dont les opérateurs sont adaptatifs aux variations d’intensité et de temps d’expo-
sition de la caméra.

4.4.1 Motivation

L’extension de la Morphologie Mathématique (MM) aux fonctions inclut les images à niveaux
de gris dont les valeurs sont dans l’intervalle borné [0;M [ de l’ensemble des réels R. Générale-
ment, les fonctions structurantes et les opérateurs morphologiques sont invariants aux translations
horizontales (i.e. dans l’espace du domaine de définition) et aux translations verticales (i.e. en
intensité) [111]. Cependant, l’application de la MM aux images à niveaux de gris présente deux
limitations.

1) Premièrement, bien que les images à niveaux de gris aient des valeurs majorées par M , la
MM fonctionnelle a été définie pour des fonctions à valeurs réelles [112], [113]. En effet, étant
données une image f et une fonction structurante b, toutes deux définies sur le même domaine
D ⊂ Rn et dont les valeurs sont dans la gamme [0;M [, leur somme f + b n’appartient pas
à l’intervalle [0;M [. Les solutions pratiques à ce problème consistent à utiliser soit : (i) une
fonction structurante dont le supremum est égal à 0, soit (ii) un élément structurant plat dont
les valeurs sont égales à 0, soit (iii) de tronquer les valeurs de l’image résultante [112].

2) Deuxièmement, l’ajout d’une fonction structurante à une image sans tenir compte de son inten-
sité dans l’amplitude de la fonction structurante n’est pas optiquement justifié. Dans la vision
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humaine, la réponse de l’œil aux variations d’intensité est connue pour être de type logarith-
mique [37], [138], [150], [296], [305]. Il s’ensuit donc que les variations de contraste dans les
images sont aussi logarithmiques et que les variations les plus sombres sont plus atténuées que
les plus claires. L’amplitude de la fonction structurante doit donc dépendre de l’intensité de
l’image, i.e. du niveau de gris. Une telle fonction structurante sera seulement invariante sous
translation horizontale mais pas sous translation verticale dans le domaine de l’intensité [0;M [.

En parallèle de la genèse de la MM à niveaux de gris, Jourlin a développé le modèle de Trai-
tement d’Image Logarithmique (LIP) qui est adapté à la vision humaine [138], [143], [150] et
qui permet de traiter les images comme un œil humain le ferait. Mathématiquement bien défini,
il possède de fortes propriétés optiques. En particulier, l’addition-LIP 4+ de deux images donne
une image. Il permet aussi, dans les images, de simuler les variations d’intensité lumineuse ou du
temps d’exposition de la caméra.

Le but de cette section est de traiter les deux limitations précédemment listées de l’application
de la MM aux images à niveaux de gris en présentant le cadre de travail appelé Morphologie
Mathématique Logarithmique (ou LMM pour Logarithmic Mathematical Morphology) [217]. La
LMM est adaptée au traitement des images acquises en lumière réfléchie. Elle permet d’ajuster
l’amplitude de la fonction structurante selon l’intensité de l’image grâce à l’addition-LIP4+ entre
l’image et la fonction structurante.

4.4.2 Travaux connexes : opérateurs de détection robustes aux variations
d’éclairement

Précédemment, des tentatives ont eu lieu dans la littérature pour créer des opérateurs qui sont
théoriquement robustes aux changements d’éclairement. Cependant, ces opérateurs ne tiennent
généralement pas compte des causes optiques de ces changements d’éclairement telles que des
variations d’intensité lumineuses ou de manière équivalente des variations du temps d’exposition
de la caméra. En LMM, ces causes sont modélisées par la loi LIP-additive 4+ [136], [137]. La
figure 4.37 montre une image composée d’une spirale, d’une dérive d’éclairement et de deux
courbes confondantes (Fig. 4.37a). Sur cette image, les opérations de LMM détectent mieux
la spirale (Fig. 4.37d) que les méthodes usuelles avec un top-hat (Fig. 4.37b) ou un top-hat-
logarithmique (Fig. 4.37c).

Soit f : D → R une fonction définie sur un domaine D ⊂ Rn dont les valeurs sont dans
l’ensemble R = R ∪ {−∞,+∞}. Soit b : D → R une fonction structurante. En dehors du
domaine Db ⊂ D, toutes ses valeurs sont égales à−∞, ∀x ∈ D \Db, b(x) = −∞. De plus, si ses
valeurs dans Db sont égales à 0, la fonction structurante est appelée un élément structurant (plat)
et est notée par la lettre majuscule B.
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(a) Image d’entrée. (b) Top-hat. (c) LIP-top-hat. (d) LMM.
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FIG. 4.37 – Comparaison entre des méthodes usuelles et la LMM pour détecter une spirale
dans (a) une image simulée contenant aussi deux courbes rapprochées et une dérive
d’éclairement. (b) Le top-hat avec un disque plat extrait la spirale et les deux courbes
mais est sensible à la dérive d’éclairement. (c) Le LIP-top-hat avec un disque plat
extrait la spirale et les deux courbes sans la dérive d’éclairement. (d) Les opérations
de LMM consistent en une différence-LIP entre une ouverture-LIP par (e) une sonde
composée d’un anneau contenant une gaussienne et une ouverture-LIP par le même
anneau. Les opérations de LMM extraient avec succès la spirale et atténuent forte-
ment les deux courbes rapprochées.

Opérateurs de top-hat et gradient morphologique

Meyer [186], [275] créa l’opérateur de top-hat THB(f) pour détecter les pics dans une fonction
f : D → R. Il est égal à la différence entre la fonction et son ouvert morphologique γB(f)
par un élément structurant plat B, THB(f) = f − γB(f). L’opération complémentaire pour la
détection des vallées est le top-hat-noir BTHB(f) défini comme la différence entre la fermeture
morphologique φB(f) de la fonction et la fonction elle-même, BTHB(f) = φB(f)−f (cf. sous-
section 3.1.2, p. 23). Beucher [32] a défini le gradient morphologique %B(f) comme la différence
entre la dilatation δB(f) et l’érosion εB(f) d’une fonction f par un élément structurant plat B,
%B(f) = δB(f) − εB(f). Le gradient morphologique correspond en fait à la norme du gradient
usuel d’une fonction [28]. Afin de respecter cette propriété, il doit être défini avec un élément
structurant plat.

Les deux top-hats et le gradient morphologique sont invariants aux variations artificielles d’in-
tensité causées par l’addition ou la soustraction de toute constante réelle c à une fonction f :
THB(f + c) = THB(f), BTHB(f + c) = BTHB(f) et %B(f + c) = %B(f). Cependant,
ils ne sont pas invariants à toute variation d’éclairement avec une cause optique modélisée par
une addition-LIP 4+ ou une soustraction-LIP 4− d’une constante à une image f : D → [0;M [.
Afin de résoudre ce problème, Jourlin et al. [135], [143] ont introduit des LIP-top-hats et un
gradient morphologique-LIP où la différence-LIP 4− remplace la différence habituelle «− ». Za-
harescu [330] a proposé des variantes des LIP-top-hats. Cependant, ces LIP-top-hats et gradient
morphologique-LIP sont toujours définis avec un élément structurant plat.
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Scale Invariant Feature Transform (SIFT)

Lowe a introduit le Scale Invariant Feature Transform pour détecter des caractéristiques des
images qui sont « partiellement invariantes à un changement d’illumination » [166]. Dans le SIFT,
les points saillants sont tout d’abord détectés comme des extrema d’un espace d’échelle de fonc-
tions obtenu grâce à des différences entre des filtrages gaussiens de l’image. Un descripteur local
de l’image est associé à chaque point saillant. Ce descripteur d’image est fondé sur l’histogramme
d’orientation du gradient de l’image filtrée par une gaussienne. Comme le gradient est calculé par
des différences entre les valeurs de l’image, cela le rend insensible aux changements d’illumina-
tion causés par l’addition d’une constante. L’orientation est pondérée par la norme du gradient qui
est égale au gradient morphologique et a donc la même invariance. En outre, une normalisation
entre 0 et 1 des histogrammes d’orientation rend le descripteur SIFT invariant à la multiplication
de l’image par une constante. Cependant, ces invariances n’ont pas de cause optique.

Arbres des composantes connexes

Les arbres de composantes connexes sont fondés sur les ensembles de niveau. Un ensemble de
niveau d’une image est l’ensemble de ses pixels dont les valeurs sont supérieures ou égales à une
valeur donnée de seuil. En augmentant la valeur de seuil, les composantes connexes d’un plus
haut niveau sont incluses dans la composante connexe d’un plus bas niveau. Ces relations d’inclu-
sion peuvent être représentées par des arbres des composantes connexes. Plusieurs types d’arbres
peuvent être construits selon les relations d’inclusion entre les ensembles de niveaux. On peut ci-
ter e.g. l’arbre des composantes, appelé aussi max-tree [267] ou l’arbre des formes, appelé aussi
arbre d’inclusion [191]. Des méthodes récentes de segmentation par des arbres de composantes
connexes ont été présentées dans [242], [322]. Les arbres des composantes d’une fonction réelle
sont théoriquement invariants aux changements d’intensité causés par l’application à la fonction
d’une transformée continue et croissante. Cependant, comme l’intensité d’une image est quantifiée
en valeurs discrètes de l’ensemble [[0, 1, . . . ,M − 1]] avec un pas constant, les intensités faibles
sont mal représentées par ces valeurs discrètes. Pour cette raison, dans les images faiblement éclai-
rées, les arbres des composantes connexes peuvent présenter une robustesse limitée aux variations
d’éclairement [230].

Morphologie Mathématique dépendant de l’intensité

Heijmans [111] a nommé les opérateurs morphologiques usuels t-opérateurs à cause de leur
invariance par translation horizontale (i.e. dans l’espace de leur domaine de définition) et par
translation verticale (i.e. en intensité). Il a aussi défini une classe d’opérateurs morphologiques,
les h-opérateurs qui sont invariants par translation horizontale mais adaptatif dans le domaine
vertical (i.e. en intensité). Bien que les exemples de h-opérateurs donnés dans [111] soient ma-
thématiquement bien définis pour des fonctions réelles, ils ne sont pas justifiés d’un point de vue
optique. Les opérateurs de LMM constituent un cas particulier de h-opérateurs mais qui sont dé-
finis pour des fonctions avec des valeurs majorées par M et qui sont justifiés d’un point de vue
optique.

4.4.3 Les opérateurs de Morphologie Mathématique Logarithmique

Le nouveau cadre de travail

La LMM est définie sur le treillisFM = [−∞;M ]D des fonctions à valeurs dans [−∞;M ] avec
l’ordre usuel ≤. L’infimum

∧
et le supremum

∨
sont respectivement définis pour toute famille
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X ⊂ FM par : (∧
X
)

(x) = ∧{f(x) ∈ [−∞;M ] | f ∈X , x ∈ D} , (4.108)(∨
X
)

(x) = ∨{f(x) ∈ [−∞;M ] | f ∈X , x ∈ D} . (4.109)

Le plus petit et le plus grand élément, O et I , sont les fonctions constantes égales pour tout x ∈ D
à O(x) = −∞ et I(x) = M , respectivement. La loi LIP-additive 4+ et la loi LIP-négative 4−
permettront d’effectuer des transformations morphologiques qui sont compatibles avec le système
visuel humain. La LMM repose sur les opérateurs adjoints d’érosion et de dilatation qui sont
introduits comme il s’ensuit.

Soient f : D → [−∞;M ] une fonction et b : D → [−∞;M ] une fonction structurante dont les
valeurs en dehors du domaineDb ⊂ D sont égales à−∞. Soient les applications δ4+b : FM → FM
et ε4+b : FM → FM définies par :

δ4
+

b (f)(x) =
∨
{f(x− h)4+ b(h), h ∈ D} , (4.110)

ε4
+

b (f)(x) =
∧
{f(x+ h)4− b(h), h ∈ D} . (4.111)

Dans le cas d’expressions indéterminées, les conventions suivantes sont utilisées : f(x − h) 4+
b(h) = −∞ lorsque f(x − h) = −∞ ou b(h) = −∞, et f(x + h) 4− b(h) = M lorsque
f(x+ h) = M ou b(h) = −∞.

Proposition 12. Le couple d’applications (ε4+b , δ4
+

b ) constitue une adjonction, où ε4+b est une éro-
sion et δ4+b une dilatation.

Définition 27. ε4+b est appelée érosion-logarithmique et δ4+b dilatation-logarithmique

Démonstration de la proposition 12. • Démontrons que δ4+b est une dilatation (cf. def. 2, p. 23).
Comme la loi4+ préserve l’ordre ≤ [143], nous avons ∀f, g ∈ FM , ∀x ∈ D,

δ4
+

b (f ∨ g)(x) = ∨h∈D {((f ∨ g)(x− h))4+ b(h)}
= ∨h∈D {(f(x− h)4+ b(h)) ∨ (g(x− h)4+ b(h))}
= [∨h∈D {f(x− h)4+ b(h)}] ∨ [∨h∈D {g(x− h)4+ b(h)}]
= δ4

+

b (f)(x) ∨ δ4+b (g)(x).

Pour le plus petit élément O de FM , nous avons ∀x ∈ D :

δ4
+

b (O)(x) = δ4
+

b (f−∞)(x) = ∨h∈D{(−∞(x− h)4+ b(h))}
= ∨h∈D{−∞(1− b(h)/M) + b(h)} = −∞
= O(x).

• De façon similaire, nous avons ∀f, g ∈ FM ,

ε4
+

b (f ∧ g) = ε4
+

b (f) ∧ ε4+b (g) et

ε4
+

b (I) = ε4
+

b (fM ) = M = I .

Par conséquent, ε4+b est une érosion.
• Le couple (ε4+b , δ4

+

b ) forme une adjonction car, ∀f, g ∈ FM , nous avons :

δ4
+

b (f) ≤ g ⇐⇒ ∀x ∈ D, ∨h∈D{f(x− h)4+ b(h)} ≤ g(x)
⇐⇒ ∀x ∈ D,∀h ∈ D, f(x− h)4+ b(h) ≤ g(x)
⇐⇒ ∀y ∈ D,∀h ∈ D, f(y) ≤ g(y + h)4− b(h)
⇐⇒ ∀y ∈ D, f(y) ≤ ∧h∈D{g(y + h)4− b(h)}
⇐⇒ f ≤ ε4+b (g)
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Comme le couple (ε4+b , δ4
+

b ) est une adjonction, une ouverture et une fermeture peuvent être
définies par combinaison des deux opérateurs d’érosion-logarithmique ε4+b et de dilatation-
logarithmique δ4+b (cf. sous-section 3.1.2, p. 23). Les opérateurs γ4+b et ϕ4+b définis par

γ4
+

b = δ4
+

b ε
4+
b , (4.112)

ϕ4
+

b = ε4
+

b δ
4+
b (4.113)

sont respectivement une ouverture et une fermeture (par adjonction).

Définition 28. γ4+b est appelée ouverture-logarithmique et ϕ4+b fermeture-logarithmique.

Une autre propriété intéressante en MM est que l’érosion d’une fonction est égale à la dilatation
de sa fonction négative, et vice versa. Cette propriété constitue la dualité par fonction négative des
deux opérateurs et, pour la LMM, elle est établie dans la proposition 13. La fonction négative f∗

de f est égale à f∗ = 4− f parce que nous avons (f∗)∗ = f [113].

Proposition 13. Soit b ∈ FM la fonction structurante réfléchie de b, où ∀x ∈ D, b(x) = b(−x).
L’érosion-logarithmique ε4+b et la dilatation-logarithmique δ4+b sont duales par leur fonction néga-
tive :

(δ4+b (f∗))∗ = ε4
+

b
(f) et (ε4+b (f∗))∗ = δ4

+

b
(f). (4.114)

Démonstration. L’érosion ε4+b et la dilatation logarithmiques δ4+b sont duales par leur fonction né-
gative parce que pour b ∈ FM nous avons, ∀f, g ∈ FM , ∀x ∈ D,

(δ4+b (f∗))∗(x) = 4− (∨h∈D{4− f(x− h)4+ b(h)})
= ∧h∈D{f(x− h)4− b(h)}
= ∧h∈D{f(x+ h)4− b(h)}
= ε4

+

b
(f)(x).

De façon similaire, nous avons (ε4+b (f∗))∗ = δ4+
b

(f).

Sur le signal de la figure 4.38, les opérateurs de MM fonctionnelle (i.e. usuelle) sont comparés à
ceux de LMM. Un demi-disque sert de fonction structurante (fs) b. En LMM, l’amplitude de la fs
change selon les valeurs de l’image (Fig. 4.38a et 4.38b). Ceci est causé par les lois LIP,4+ ou4− ,
utilisées dans les équations (4.110) et (4.111). Les opérateurs de LMM sont donc des h-opérateurs
qui sont uniquement invariants par translation horizontale (cf. sous-sous-section « Morphologie
Mathématique dépendant de l’intensité », p. 139). Cependant, en MM fonctionnelle, l’amplitude
de la fs reste la même. Cela génère des t-opérateurs qui sont invariants par translations horizontales
et verticales. De plus, sur la figure 4.38b, la dilatation-logarithmique δ4+b (f) de f est toujours en
dessous de la borne supérieure M = 256, tandis que la dilatation fonctionnelle δb(f) de f peut
dépasser cette borne. Cette propriété est due à l’addition LIP 4+ . Sur la figure 4.38a, les valeurs
négatives de l’érosion fonctionnelle εb(f) n’ont pas de justification physique, tandis que celles de
l’érosion ε4+b (f) correspondent à des intensificateurs de lumière. Sur la figure 4.38c, la différence
entre l’ouverture fonctionnelle γb(f) et l’ouverture-logarithmique γ4+b (f) est plus grande pour les
intensités proches de M que pour celles proches de 0. En effet, en LMM, l’amplitude de la fs est
plus élevée pour les plus hautes intensités de l’image que pour les plus faibles intensités à cause
de la non-linéarité des lois LIP 4+ et 4− . La même observation peut être faite entre la fermeture
fonctionnelle ϕb(f) et la fermeture logarithmique ϕ4+b (f) (Fig. 4.38d).
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FIG. 4.38 – Sur une image f , comparaison entre la MM fonctionnelle et la LMM pour les (a)
érosions εb(f), ε4+b (f), (b) dilatations δb(f), δ4+b (f), (c) ouvertures γb(f), γ4+b (f) et
(d) fermetures ϕb(f), ϕ4+b (f). (a) et (b) Pour les deux pics du signal, la fonction
structurante b est représentée (après une translation horizontale) pour les érosions
εb(f), ε4+b (f) et les dilatations δb(f), δ4+b (f).

Lien avec la Morphologie Mathématique fonctionnelle

La LMM est définie dans le treillis FM , tandis que la MM fonctionnelle est définie dans le
treillis RD. Afin de relier la LMM à la MM fonctionnelle, un isomorphisme entre les deux treillis
est nécessaire. Cet isomorphisme ξ : FM → RD et son inverse ξ−1 : RD → FM ont été tous
deux définis dans [148] par ξ(f) = −M ln (1− f/M) et ξ−1(f) = M(1− exp (−f/M)). Avec
cet isomorphisme ξ, la proposition suivante peut être établie.

Proposition 14. Soit f ∈ FM une fonction et b ∈ FM une fonction structurante toutes deux
à valeurs majorées par M . La dilatation logarithmique δ4+b et l’érosion logarithmique ε4+b sont
respectivement liées à la dilatation fonctionnelle δb, ou ⊕b, et à l’érosion fonctionnelle εb, ou 	b,
par les équations :

δ4
+

b (f) = ξ−1
(
δξ(b)[ξ(f)]

)
= ξ−1 [ξ(f)⊕ ξ(b)]

= M [1− exp (−δb́(f́))], (4.115)

ε4
+

b (f) = ξ−1
(
εξ(b)[ξ(f)]

)
= ξ−1 [ξ(f)	 ξ(b)]

= M [1− exp (−εb́(f́))], (4.116)

où f́ : D → R est égale à f́ = − ln (1− f/M).

Ces relation facilitent la mise en œuvre informatique des opérateurs de LMM car ceux de MM
fonctionnelle existent déjà dans de nombreux logiciels d’analyse d’image.

Pour prouver la proposition 14, il est nécessaire de démontrer le lemme suivant.
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Lemme 1. Soient f, g ∈ FM deux fonctions à valeurs majorées par M . L’isomorphisme ξ trans-
forme respectivement la somme-LIP 4+ et la différence-LIP 4− entre des fonctions en la somme
usuelle + et la différence usuelle −. Nous avons

ξ(f 4+ g) = ξ(f) + ξ(g), (4.117)

ξ(f 4− g) = ξ(f)− ξ(g). (4.118)

Démonstration. Soient f, g ∈ FM deux fonctions. Nous avons :

ξ(f 4+ g) = −M ln (1− (f 4+ g)/M)
= −M ln ((1− f/M)(1− g/M))
= −M ln (1− f/M)−M ln (1− g/M)
= ξ(f) + ξ(g),

ξ(4− g) = −M ln (1 + g/(M − g))
= −M ln (M/(M − g))
= M ln (1− g/M)
= −ξ(g),

ξ(f 4− g) = ξ(f 4+ (4− g)) = ξ(f) + ξ(4− g)
= ξ(f)− ξ(g).

Nous pouvons maintenant établir la preuve de la proposition 14.

Démonstration de la proposition 14. Soient f une fonction et b une fonction structurante de FM .
Soit f́ : D → R une fonction égale à f́ = − ln (1− f/M). En tant que bijections croissantes,
les isomorphismes ξ et ξ−1 distribuent sur les infima et suprema. La dilatation δ4+b peut donc
s’exprimer pour tout x ∈ D par :

δ4
+

b f(x) = ξ−1 ◦ ξ[∨h∈D {f(x− h)4+ b(h)}]
= ξ−1 [∨h∈D{ξ[f(x− h)4+ b(h)]}]
= ξ−1 [∨h∈D{ξ[f(x− h)] + ξ[b(h)]}] (4.119)

= ξ−1
[
δξ(b)[ξ(f)]

]
A partir de l’équation (4.119), nous avons :

δ4
+

b f(x) = M

[
1− e

−1
M
∨h∈D

{
−M ln

[
1− f(x−h)

M

]
−M ln

[
1− b(h)

M

]}]
= M

[
1− e

−1
M
∨h∈D

{
M
(
− ln

[
1− f(x−h)

M

]
−ln
[
1− b(h)

M

])}]
= M

[
1− e

−M
M
∨h∈D

{
− ln

[
1− f(x−h)

M

]
−ln
[
1− b(h)

M

]}]
= M

[
1− e−∨h∈D{f́(x−h)+b́(h)}]

= M
[
1− e−δb́(f́)(x)

]
.

De manière similaire, nous avons :

ε4
+

b (f) = ξ−1
[
εξ(b)[ξ(f)]

]
= M [1− e−εb́(f́)].
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Filtres de rang

Les dilatations fonctionnelles δb et les érosions εb sont fondées sur des opérations de supremum
et d’infimum. Comme le supremum et l’infimum sont très sensibles au bruit de speckle [261],
ils peuvent être remplacés par des filtres de rang [284] appelés aussi filtres d’ordre statistique
[172], filtres de centiles ou filtres de rang d’ordre. Le filtre de rang k sélectionne les k plus petits
éléments d’un ensemble. Il correspond au ke minimum représenté par ∧k. Son dual, le ke maximum
∨k, sélectionne le ke plus grand élément d’un ensemble. Dans l’équation (3.7), p. 23, un ke filtre
de minimum ζb,k : R → R est défini avec le ke minimum ∧k au lieu de l’infimum ∧. De façon
similaire, dans l’équation (3.6), p. 23, un ke filtre de maximum ϑb,k est défini avec le ke maximum
∨k. Si k = 0, le ke filtre de minimum ζb,k est égal à l’érosion fonctionnelle εb. De même, le ke filtre
de maximum ϑb,k est alors égal à la dilatation fonctionnelle δb. En LMM, le ke filtre logarithmique
de minimum ζ4+b,k : FM → FM et le ke filtre logarithmique de maximum ϑ4+b,k peuvent être aussi
définis en utilisant le ke minimum ∧k et le ke maximum ∨k dans les équations (4.111) et (4.110),
p. 140, respectivement. Les ke filtres logarithmiques de minimum et de maximum ζ4+b,k et ϑ4+b,k sont
aussi liés aux ke filtres de minimum et de maximum ζb,k et ϑb,k en remplaçant les érosions εb, ε4

+

b

et les dilations δb, δ4
+

b par leurs filtres de rang correspondant dans les équations (4.116) et (4.115),
respectivement.

4.4.4 Opérateurs robustes aux variations d’éclairement

Dans cette sous-section, je donnerai des exemples d’opérateurs robustes aux changements
d’éclairement causés par des variations du temps d’exposition de la caméra ou de l’intensité lu-
mineuse de la source. Ces changements d’éclairement sont modélisés par l’addition-LIP d’une
constante.

Cartes des distances d’Asplund LIP-additives

Lien avec la LMM Il existe un lien fort entre les cartes des distances d’Asplund LIP-additives
et la LMM. Ce lien sera détaillé dans les propositions suivantes.

Proposition 15. Soit f ∈ FM une fonction et b ∈ FM une fonction structurante, où pour tout
x ∈ Db, Db ⊂ D, b(x) > −∞. La carte des distances d’Asplund entre la fonction f et la fonction
structurante b est égale à :

Asp4
+

b f = δ4
+

4− b(f)4− ε4
+

b (f). (4.120)

Pour la carte des plus petits majorants de f , c1bf , et pour la carte des plus grands minorants de
f , c2bf , nous avons :

c1bf = δ4
+

4− b(f), (4.121)

c2bf = ε4
+

b (f). (4.122)

Dans le cas d’expressions ambiguës, les conventions suivantes sont utilisées : Asp4+b f(x) = M
lorsque δ4+4− b(f)(x) = M ou ε4+b (f)(x) = −∞, etAsp4+b f(x) = 0 lorsque δ4+4− b(f)(x) = ε4+b (f)(x).

Démonstration. A partir de l’équation (4.71), p. 113, nous avons ∀x ∈ D :

c1bf(x) = ∨{f(x+ h)4− b(h), h ∈ Db}
= ∨{f(x− h)4− b(−h),−h ∈ Db}

= ∨
{
f(x− h)4+ (4− b(h)), h ∈ Db

}
= δ4

+

4− b(f)(x).
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En comparant l’équation (4.111), p. 140, avec l’équation (4.72), p. 113, nous avons pour tout
x ∈ D :

c2bf(x) = ε4
+

b (f)(x).

A partir de l’équation (4.73), p. 113, nous déduisons que Asp4+b f = δ4+4− b(f)4− ε4+b (f).

La carte des distances d’Asplund consiste en une double palpation d’une fonction f par la
même sonde b par-dessus et par-dessous comme illustré dans la figure 4.39. La carte des plus
petits majorants c1bf et la carte des plus grands minorants c2bf correspondent respectivement
à une dilatation δ4+4− b(f) et à une érosion ε4+b (f) de l’image f par leurs fonctions structurantes
respectives 4− b ou b (Fig. 4.39b). Lorsque la sonde b est similaire à l’image f (selon la métrique
d’Asplund), la carte des distances d’Asplund Asp4+b f de l’image présente un minimum. Dans la
figure 4.39b, les deux minima de la carte des distances correspondent aux deux bosses de l’image
f (Fig. 4.39a).
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FIG. 4.39 – (a) Une image f est analysée par une sonde b par-dessus et par-dessous. (b) La carte
des plus petits majorants c1bf , la carte des plus grands minorants c2bf et la carte
des distances d’Asplund Asp4+b f entre l’image et la sonde. (c) Le supremum de la
sonde b tel que la sonde est en contact avec la fonction f par-dessus est l’ouverture-
logarithmique γ4+b de la fonction f . (d) L’infimum de la sonde b tel que la sonde est
en contact avec la fonction f par-dessous est la fermeture-logarithmique ϕ4+4− b̄(f) de
la fonction f par la fonction structurante4− b̄.

Lien entre double-palpation et ouverture et fermeture logarithmiques Etudions le
lieu du supremum ou de l’infimum des sondes translatées b ∈ FM telles qu’elles soient en contact
avec la fonction f par-dessus ou par-dessous, respectivement. De façon similaire à celle d’Hei-
jmans et al. dans [112], nous définissons l’automorphisme τh,v des translations horizontales et



146 Traitement d’Image Logarithmique et métriques d’Asplund

verticales sur FM par

(τh,v(f))(x) = f(x− h)4+ v, (4.123)

pour h ∈ D et v ∈ ]−∞;M [. Pour les sondes inférieures, le supremum des sondes translatées b
qui sont en contact avec la fonction f par-dessous est le supremum des sondes translatées τh,v(b)
qui sont inférieures ou égales à la fonction f . Il est égal à :

Γ4+b (f) = sup {τh,v(b) | h ∈ D, v ∈ ]−∞;M [ , τh,v(b) ≤ f}. (4.124)

Comme démontré dans [261], Γ4+b (f) est une ouverture. De façon similaire pour les sondes supé-
rieures, l’infimum des sondes translatées b qui sont en contact avec la fonction f par-dessus est
égal à

Φ4+b (f) = inf {τh,v(b) | h ∈ D, v ∈ ]−∞;M [ , τh,v(b) ≥ f}. (4.125)

Comme démontré dans [261], Φ4+b (f) est une fermeture.

Proposition 16. Le supremum des sondes translatées b qui sont en contact avec la fonction f
par-dessous, Γ4+b (f), est égal à l’ouverture-logarithmique de f , γ4+b (f) :

Γ4+b f(x) = γ4
+

b (f)(x). (4.126)

L’infimum des sondes translatées b qui sont en contact avec la fonction f par-dessus, Φ4+b f , est
égal à la fermeture-logarithmique de f , ϕ4+4− b̄(f) :

Φ4+b f(x) = ϕ4
+

4− b̄(f)(x). (4.127)

Démonstration. Soient f une fonction et b une sonde de FM . Pour h ∈ D et v ∈ ]−∞;M [, l’au-
tomorphisme τh,v des translations horizontales et verticales sur FM est défini par (τh,v(f))(x) =
f(x − h)4+ v. Le supremum des sondes translatées b qui sont en contact avec la fonction f par-
dessous est égal à :

Γ4+b f(x) = sup {τh,v(b)(x) | h ∈ D, v ∈ ]−∞;M [ , τh,v(b) ≤ f}
= sup

{
b(x− h)4+ v | h ∈ D, v ∈ ]−∞;M [ , x′ ∈ D, b(x′ − h)4+ v ≤ f(x′)

}
= ∨h∈D

{
b(x− h)4+ v(h) | v(h) = sup

x′∈D
{v, b(x′ − h)4+ v ≤ f(x′)}

}

= ∨h∈D

{
b(x− h)4+ v(h) | v(h) = sup

x′∈D
{v, b(x′)4+ v ≤ f(h+ x′)}

}
= ∨h∈D{b(x− h)4+ c2bf(h)} (éq. (4.70), p. 113)

= ∨h∈D
{
b(x− h)4+ ε4

+

b (f)(h)
}

(Prop. 15, p. 144)

= ∨h∈D
{
ε4

+

b (f)(h)4+ b(x− h)
}

= ∨h∈D
{
ε4

+

b (f)(x− h)4+ b(h)
}

= δ4
+

b ε
4+
b (f)(x) (éq. (4.110), p. 140)

= γ4
+

b (f)(x). (éq. (4.112), p. 141)

Cette relation est celle d’une ouverture.
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L’infimum des sondes translatées b qui sont en contact avec la fonction f par-dessus est égal à :

Φ4+b f(x) = inf {τh,v(b)(x) | h ∈ D, v ∈ ]−∞;M [ , τh,v(b) ≥ f}
= inf

{
b(x− h)4+ v | h ∈ D, v ∈ ]−∞;M [ , x′ ∈ D, b(x′ − h)4+ v ≥ f(x′)

}
= ∧h∈Db

{
b(x− h)4+ v(h) | v(h) = inf

x′∈Db
{v, b(x′ − h)4+ v ≥ f(x′)}

}
= ∧h∈Db

{
b(x− h)4+ v(h) | v(h) = inf

x′∈Db
{v, b(h)4+ v ≥ f(x′ + h)}

}
= ∧h∈Db{b(x− h)4+ c1bf(h)} (éq. (4.69), p. 113)

= ∧h∈Db
{
b(x− h)4+ δ4

+

4− b(f)(h)
}

(Prop. 15, p. 144)

= ∧h∈Db
{
δ4

+

4− b(f)(h)4+ b(x− h)
}

= ∧h∈Db
{
δ4

+

4− b(f)(x− h)4+ b(h)
}

= ∧−h∈Db
{
δ4

+

4− b(f)(x+ h)4+ b(−h)
}

= ∧h∈Db̄
{
δ4

+

4− b(f)(x+ h)4− (4− b̄(h))
}

= ε4
+

4− b̄δ
4+
4− b̄(f)(x) (éq. (4.111), p. 140)

= ϕ4
+

4− b̄(f)(x) (éq. (4.113), p. 141).

Cette relation est celle d’une fermeture.

Les figures 4.39c et 4.39d illustrent le supremum ou l’infimum des sondes b translatées et qui
sont respectivement en contact avec la fonction f par-dessous ou par-dessus.

Lien avec le gradient morphologique-LIP Soit b0 : D → R un élément structurant symé-
trique et constant qui est défini pour tout x ∈ Db0 , oùDb0 ⊂ D, par b0(x) = b0 et b0(−x) = b0(x).
Dans le cas d’un élément structurant symétrique et constant b0, la carte des distances d’Asplund
LIP-additivesAsp4+b0 est égale au gradient morphologique-LIP %LIPB0

. Pour tout x ∈ D, nous avons :

Asp4
+

b0f(x) = %LIPB0 (f)(x). (4.128)

B0 est un élément structurant plat avec le même support Db0 que b0.

Démonstration. Soit B0 un élément structurant plat avec le même support
Db0 que l’élément structurant symétrique et constant b0. b0 : D → R
est défini pour tout x ∈ Db0 , où Db0 ⊂ D, par b0(x) = b0 et b0(−x) = b0(x). Pour tout
x ∈ D, nous avons :

Asp4
+

b0f(x) = δ4
+

4− b0
(f)(x)4− ε4

+

b0(f)(x)

= ∨h∈D
b0
{f(x− h)4+ (4− b0)} 4− ∧h∈Db0 {f(x+ h)4− b0}

=
(
∨h∈Db0 {f(x− h)} 4− b0

)
4−
(
∧h∈Db0 {f(x+ h)} 4− b0

)
= ∨h∈Db0 {f(x− h)} 4− ∧h∈Db0 {f(x+ h)}
= δB0(f)(x)4− εB0(f)(x)
= %LIPB0 (f)(x).

Lorsque la fonction structurante b est non plate, la carte des distances d’Asplund LIP-additives
Asp4+b est une extension du gradient morphologique-LIP %LIPB . Cependant, contrairement au gra-
dient morphologique, la carte des distances d’Asplund n’est plus la norme d’un gradient. E.g. soit
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Y ⊂ D une zone constante (i.e. plate) d’une fonction f et soit X = Y 	Db la zone plate érodée
par le domaine Db de la fonction structurante b. 	 représente l’érosion binaire (éq. (3.2), p. 22).
Dans la zone plate érodée X , la carte des distances d’Asplund est égale à une constante, tandis
qu’un gradient et sa norme sont égaux à 0. Nous avons, pour tout x ∈ X :

Asp4
+

b f(x) = bmax 4− bmin. (4.129)

bmax et bmin sont respectivement le supremum et l’infimum, de la fonction structurante b.

Démonstration. Soit Y ⊂ D une zone constante (i.e. plate) d’une fonction f : D → [−∞;M ]
et soit X = Y 	 Db la zone plate érodée par le domaine Db de la fonction structurante b. Nous
avons pour tout x ∈ X :

Asp4
+

b f(x) = c1bf(x)4− c2bf(x)
= ∨h∈Db {f(x+ h)4− b(h)} 4− ∧h∈Db {f(x+ h)4− b(h)}
= (f(x)4− ∨h∈Db {b(h)})4− (f(x)4− ∧h∈Db {b(h)})
= 4− ∨h∈Db {b(h)} 4+ ∧h∈Db {b(h)}
= ∧h∈Db {b(h)} 4− ∨h∈Db {b(h)}
= bmax 4− bmin.

bmax et bmin sont respectivement le supremum et l’infimum, de la fonction structurante b. Dans la
zone plate érodéeX , la carte des distances d’Asplund de la fonction f est donc égale à la constante
bmax 4− bmin.

Dans la figure 4.40, le gradient morphologique %B(f) de l’image f et son gradient
morphologique-LIP %LIPB (f), tous deux avec un élément structurant plat B, sont comparés à la
carte des distances d’AsplundAsp4+b f avec une fonction structurante b. Cette dernière a une forme
de bosse qui a été choisie pour détecter les bosses de l’image f . Pour les deux bosses de l’image,
la carte des distances d’Asplund Asp4+b f présente deux minima profonds et de même dynamique,
tandis que le gradient morphologique-LIP %LIPB (f) et le gradient morphologique %B(f) ont deux
minima régionaux avec une dynamique plus faible. En outre, les minima régionaux du gradient
morphologique %B(f) n’ont pas la même profondeur. Pour les zones plates de l’image f , les deux
gradients %B(f) et %LIPB (f) sont égaux à 0, tandis que la carte des distances d’Asplund distances
Asp4+b f est égale à une constante positive définie par l’équation (4.129).

x

In
te
ns
ity

⨹

FIG. 4.40 – Comparaison entre le gradient morphologique %B(f), le gradient morphologique-
LIP %LIPB (f) et la carte des distances d’Asplund Asp4+b f de l’image f . L’élément
structurant plat B a le même support DB que la fonction structurante b de la fi-
gure 4.39a.

La carte des distances d’Asplund LIP-additive est donc l’extension du gradient morphologique-
LIP aux fonctions structurantes non plates. Elle donne à ce gradient des propriétés de métrique
robuste aux variations d’éclairement. Le gradient morphologique-LIP est ainsi une double palpa-
tion d’une image par un élément structurant plat.
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Différence-LIP entre des érosions-LIP

Sur la figure 4.41, une sonde b a été conçue pour détecter une bosse (Fig. 4.41a) mais pas
une transition (Fig. 4.41b) sur une image monodimensionnelle f . La sonde b se compose de
trois éléments : le point gauche bl, le point droit br et une bosse centrale bc avec approxima-
tivement la même amplitude que la bosse à détecter mais avec une largeur plus petite. Pour
chaque point x du domaine D, la sonde est mise en contact avec l’image f par-dessous en LIP-
ajoutant une constante c. Celle-ci est égale à la valeur de la carte des plus grands minorants
c2bf(x) =

∧
{f(x+ h)4− b(h), h ∈ Db} qui a été définie dans l’équation (4.72), p. 113. Nous

calculerons la différence-LIP (ou contraste) entre l’image f et les points gauches et droits, bl et br,
de la sonde b4+ c2bf(x) qui est contact avec l’image f . Les détecteurs gauche et droit, E(bl, f) et
E(br, f) : D → ]−∞;M [, sont définis comme il s’ensuit :

E(bl, f)(x) = ∧h∈Db{f(x+ h)4− [bl(h)4+ c2bf(x)]}
= ∧h∈Db{f(x+ h)4− bl(h)} 4− c2bf(x), (4.130)

E(br, f)(x) = ∧h∈Db{f(x+ h)4− [br(h)4+ c2bf(x)]}
= ∧h∈Db{f(x+ h)4− br(h)} 4− c2bf(x). (4.131)
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FIG. 4.41 – Une image monodimensionnelle f est analysée par une sonde b par-dessous. Nous
voulons détecter (a) une bosse mais pas (b) une transition. Les détecteurs gauche et
droit E(bl, f)(x) et E(br, f)(x) sont les différences-LIP entre f et l’élément gauche
bl de la sonde b et son élément droit br, respectivement ; après l’addition-LIP d’une
constante c. (c) Détecteur E(b, f) sur une bosse et une transition.

En cas de bosse similaire à la sonde, les détecteurs gauche E(bl, f) et droit E(br, f) auront
des valeurs proches (Fig. 4.41a), tandis qu’en cas de transition, un des détecteurs aura une valeur
beaucoup plus élevée que celle de l’autre (Fig. 4.41b). Cette propriété permet de séparer les bosses
(similaires à la sonde) des transitions. Le détecteur de bosse E(b, f) : D → ]−∞;M [ est donc
défini comme le supremum ∨ point à point entre les détecteurs gauche et droit :

E(b, f) = ∨{E(bl, f), E(br, f)}. (4.132)

Comme illustré dans la figure 4.41c, en cas de bosse, la détecteur présente un minimum profond,
tandis que dans le cas d’une transition, ce minimum disparaît.

Propriété 9. Soient f ∈ FM une fonction et bl, br ∈ FM des fonction structurantes. Les dé-
tecteurs gauche E(bl, f) et droit E(br, f) sont égaux à des différences-LIP entre des érosions-
logarithmiques :

E(bl, f) = ε4
+

bl (f)4− ε4
+

b (f), (4.133)

E(br, f) = ε4
+

br(f)4− ε4
+

b (f). (4.134)
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Démonstration. D’après l’équation (4.111), p. 140, nous avons ∀x ∈ D,
∧h∈Db{f(x+ h)4− bl(h)} = ε4+

bl
(f)(x) et d’après l’équation (4.122), p. 144, c2bf = ε4+b (f). De

l’équation (4.130), on déduit que :

E(bl, f)(x) = ∧h∈Db{f(x+ h)4− bl(h)} 4− c2bf(x)
= ε4

+

bl (f)(x)4− ε4
+

b (f)(x).

De façon similaire, nous avons E(br, f)(x) = ε4+br(f)(x)4− ε4+b (f)(x).

Propriété 10. Les détecteurs gauche E(bl, f) et droit E(br, f) et le détecteur de bosse E(b, f)
sont insensibles à l’addition-LIP (ou à la soustraction-LIP) de tout constante c ∈ ]−∞;M [ :
E(bl, f 4+ c) = E(bl, f), E(br, f 4+ c) = E(br, f) et E(b, f 4+ c) = E(b, f).

Démonstration. D’après l’équation (4.111), p. 140, nous avons ∀x ∈ D :

ε4
+

b (f 4+ c)(x) = ∧h∈Db{(f 4+ c)(x+ h)4− b(h)}
= ∧h∈Db{f(x+ h)4+ c4− b(h)}
= ∧h∈Db{f(x+ h)4− b(h)} 4+ c

= ε4
+

b (f)4+ c.

De l’équation (4.133), on déduit que :

E(bl, f 4+ c) = ε4
+

bl (f 4+ c)4− ε4
+

b (f 4+ c)
= (ε4+bl (f)4+ c)4− (ε4+b (f)4+ c)
= ε4

+

bl (f)4− ε4
+

b (f)4+ c4− c

= ε4
+

bl (f)4− ε4
+

b (f).

De façon similaire, nous obtenons E(br, f 4+ c) = E(br, f). Par conséquent, d’après l’équa-
tion (4.132), nous avons E(b, f 4+ c) = E(b, f).

La figure 4.42a illustre l’application du détecteur de bosse sur une image monodimensionnelle
f . Le détecteur présente des minima de même profondeur pour les deux bosses de l’image. Celles-
ci sont reliées par l’addition-LIP d’une constante c qui modélise un changement d’intensité de
l’image causé par une variation d’intensité lumineuse ou du temps d’exposition de la caméra. Le
détecteur par différence-LIP entre des érosions-logarithmiques est donc robuste à des variations
d’éclairement modélisées par l’addition-LIP d’une constante. A cause de l’addition-LIP de la carte
des plus grands minorants c2bf(x) de l’image, à la sonde b, celle-ci à une amplitude qui s’adapte
à l’intensité de l’image (Fig. 4.42b). La méthode présentée sera notamment utilisée dans la sous-
section 4.5.1, p. 153, afin de détecter les vaisseaux du fond d’œil [211].

La différence-LIP4− entre deux opérations morphologiques logarithmiques serait aussi robuste
à des variations d’éclairement. E.g. la figure 4.37d, p. 138 illustre la robustesse de la différence-LIP
entre une ouverture-logarithmique γ4+b f de l’image f par une sonde gaussienne b entourée d’un
anneau (Fig. 4.37e) et une ouverture-logarithmique γ4+baf par ce même anneau ba. Le résultat,
γ4+b f 4− γ4+baf , est insensible à une dérive d’éclairement causée par l’addition LIP d’une fonction
linéaire (i.e. un plan). En outre, la forme gaussienne de la sonde permet de détecter la spirale
sans détecter les deux courbes rapprochées. Cette détection n’aurait pas pu être réalisée en MM
fonctionnelle usuelle.
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(b) Image et sonde à deux endroits.

FIG. 4.42 – (a) Image et détecteur de bosse E(b, f). (b) Image monodimensionnelle f et sonde b
pour deux points x ∈ D.

4.4.5 Illustrations

Illustrons maintenant la différence entre MM fonctionnelle et LMM. Sur la figure 4.43, deux
images de la même scène sont acquises avec des temps d’exposition de la caméra différents. Une
image claire f est capturée avec un temps d’exposition de 1/40 s (Fig. 4.43a) et une image
sombre fd est acquise avec un temps d’exposition plus court, 1/800 s (Fig. 4.43d). Considé-
rons une fonction structurante b hémisphérique. La différence entre une érosion et une dilatation
%b(f) = δbf − εbf n’est pas un gradient morphologique puisque que la fonction structurante n’est
pas plate. Le calcul de cet opérateur %b pour les deux images sombre fd et claire f donne des
résultats différents qui dépendent du temps d’exposition utilisé (Fig. 4.43b et 4.43e). Cependant,
l’opérateur logarithmique %4+b = δ4+b f 4− ε4+b f conduit à des résultats similaires quel que soit le
temps d’exposition (Fig. 4.43c et 4.43f) même s’il y a un peu de bruit lors de l’acquisition avec
un faible temps d’exposition. L’opérateur logarithmique %4+b est ainsi robuste aux variations du
temps d’exposition de la caméra contrairement à l’opérateur morphologique usuel %b.

(a) Image claire f . (b) Opérateur %b(f). (c) Opérateur log %4+

b (f).

(d) Image sombre fd. (e) Opérateur %b(fd). (f) Opérateur log %4+

b (fd).

FIG. 4.43 – Comparaison entre (b, e) l’opérateur morphologique %b et (c, f) l’opérateur logarith-
mique %4+b sur une image claire f (a) (acquise avec un temps d’exposition de 1/40 s)
et sur une image sombre de la même scène (d) (temps d’exposition de 1/800 s). La
fonction structurante b est un hémisphère de rayon 2 pixels.
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Sur la figure 4.44, une ouverture γb(fd) et une fermeture ϕb(fd) sont comparées à l’ouverture-
logarithmique γ4+b (fd) et à la fermeture-logarithmique ϕ4+b (fd) sur l’image sombre fd capturée
avec un temps d’exposition de 1/800 s (Fig. 4.43d). La fonction structurante est un hémisphère
de rayon 15 pixels. L’ouverture γb(fd) et la fermeture ϕb(fd) usuelles (Fig. 4.44a et 4.44c) ont
un effet limité en ce qui concerne la modification de l’image tandis que l’ouverture et la fermeture
logarithmiques ont un effet plus important (Fig. 4.44b et 4.44d). E.g. sur le corps du monstre en
peluche, les mots sont enlevés avec l’ouverture et la fermeture logarithmiques tandis qu’ils ne le
sont pas avec l’ouverture et la fermeture usuelles.

Ces exemples illustrent la propriété de la Morphologie Mathématique Logarithmique (LMM)
de s’adapter à des changements importants de contraste causés par une variation de l’intensité
lumineuse de la source ou de temps d’exposition de la caméra.

(a) Ouverture γb(fd). (b) Ouverture-logarithmique γ4+

b (fd).

(c) Fermeture ϕb(fd). (d) Fermeture-logarithmique ϕ4+

b (fd).

FIG. 4.44 – (a) Ouverture γb(fd) et (b) ouverture-logarithmique γ4+b (fd) sur l’image sombre fd

de la figure 4.43d. (c) Fermeture ϕb(fd) et (d) fermeture-logarithmique ϕ4+b (fd). La
fonction structurante b est un hémisphère de rayon 15 pixels. A des fins d’affichage,
les niveaux de gris ont été mis à l’échelle entre 0 et 255.

4.4.6 Perspectives

La LMM constitue un cadre de travail bien défini d’un point de vue mathématique et avec des
propriétés optiques très intéressantes. Elle permet d’étendre le gradient morphologique logarith-
mique aux fonctions structurantes par la carte des distances d’Asplund LIP-additives. Elle fournit
aussi de nouveaux outils de détection robustes aux variations d’éclairement et qui dépendent de la
forme des fonctions structurantes choisies. Il reste maintenant à étudier plus en détail les opéra-
tions de LMM notamment celles avec deux sondes différentes. De même que j’ai défini une LMM
pour la loi LIP-additive 4+ , des opérations morphologiques peuvent être définies avec la loi LIP-
multiplicative 4× et reliées à la carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives. Celle-ci aura
un intérêt pour les images d’objets acquis en transmission et dont l’opacité peut varier. Toutefois,
la LMM s’avère être de première importance pour de nombreuses applications et notamment en
analyse d’images médicales où les images présentent souvent des variations de contraste dues aux
variations d’éclairement lors de l’acquisition [211].
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4.5 Segmentation robuste aux variations d’éclairement

Grâce au Traitement d’Image Logarithmique, aux métriques d’Asplund fonctionnelles et à la
Morphologie Mathématique Logarithmique, j’ai pu introduire des méthode de segmentations ro-
bustes au variations d’éclairement.

4.5.1 Segmentation des micro-anévrismes et des vaisseaux du fond d’œil

Segmentation des micro-anévrismes

Les images rétiniennes peuvent présenter des micro-anévrismes qui apparaissent comme des
petits points de couleur rouge (cf. section 2.3, p. 15). La figure 4.45 illustre des exemples de la
surface topographique de plusieurs micro-anévrismes sur l’image de luminance (à niveaux de gris)
d’une image couleur du fond d’œil. Cette image est extraite de la banque de données publiques
DIARETDB1 [151].

(a) Image avec micro-anévrismes.

(b) Micro-anévrisme 1.

(c) Micro-anévrisme 2. (d) Micro-anévrisme 3. (e) Micro-anévrisme 4.

FIG. 4.45 – (a) Image du fond d’œil avec des micro-anévrismes entourés en bleu par un spécia-
liste. Source : banque de données DIARETDB1 [151]. (b), (c), (d) et (e) Surfaces
topographiques de la luminance de plusieurs micro-anévrismes extraits dans l’image
(a).

Afin de détecter les micro-anévrismes, une sonde b est conçue comme un pic entouré par un
anneau. La figure 4.46 illustre cette sonde qui ne contient que deux des composantes couleurs :
rouge et verte, b = (bR, bG). En effet, dans les images du fond d’œil, la composante bleue ne
comporte que très peu d’information et peut être négligée. En outre, le pic central de la sonde
n’est pas soumis à la tolérance pour supprimer les points extrémaux dans le calcul de la métrique
d’Asplund. En effet, ce point central est nécessaire pour bien différencier les micro-anévrismes
des autres formes présentes dans l’image.

La sonde est ensuite utilisée pour une double palpation d’un micro-anévrisme par métrique
d’Asplund uniquement sur la composante verte (Fig. 4.47a) ou simultanément sur les deux com-
posantes rouge et verte (Fig. 4.47b). Dans ce deuxième cas, c’est la métrique multivariée présentée
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(a) Amplitude de la sonde multivariée pour les com-
posantes rouge et verte.

(b) Masque de la sonde.

FIG. 4.46 – (a) Amplitude de la sonde multivariée b pour les composantes rouge (à gauche) et
verte (à droite). (b) Masque et amplitude à niveaux de gris de la sonde. Le « masque
de non tolérance » (mask not tolerance) correspond au pic central de la sonde pour
lequel la tolérance sur la métrique d’Asplund n’est pas appliquée. L’amplitude de la
sonde est donnée en niveaux de gris comme la moyenne des composantes rouge et
verte.

dans la sous-sous-section « Approche avec le modèle LIP », p. 123, qui est utilisée. Comme la mé-
thode multivariée est définie grâce à une palpation conjointe sur les deux composantes, seules la
sonde supérieure rouge et la sonde inférieure verte sont, dans cet exemple, en contact avec l’image
du micro-anévrisme (Fig. 4.47b).

Une carte des distances d’Asplund LIP-multiplicatives avec tolérance Asp4×bG,p=97%fG est en-
suite calculée sur les composantes vertes de la sonde bG et de l’image fG (Fig. 4.48a). Le para-
mètre de tolérance est fixé à p = 97 %. Une comparaison est effectuée avec la carte des distances
d’Asplund Asp4×b,p=97%f sur les composantes rouges et vertes de la sonde b = (bR, bG) et de
l’image f = (fR, fG) (Fig. 4.48b).

Les cartes des distances d’Asplund sont ensuite segmentées par le moyen d’un seuil sur un
black-top-hat. Celui-ci est calculé grâce à un infimum sur des fermetures directionnelles comme
expliqué dans [331]. Afin de rendre la fermeture ϕbϕ plus robuste, elle est précédée d’une ou-
verture γbγ avec un élément structurant bγ de plus petite longueur que celui de la fermeture bϕ,
long(bγ) ≤ long(bϕ). Comme présenté dans la sous-section 3.2.2, p. 36, la fermeture s’écrit donc
∧(g, ϕbϕγbγg), pour la carte des distances g = Asp4×bGfG ou g = Asp4×b f . Les résultats de seg-
mentation des deux cartes des distances d’Asplund sont présentées sur la figure 4.49. Les deux
méthodes extraient des micro-anévrismes mais aussi d’autres zones à l’intersection des vaisseaux.
Il est à noter que la vérité terrain est ici approximative et que tous les micro-anévrismes n’ont
pas été entourés. Ces segmentations constituent des résultats préliminaires encourageants qu’il
conviendra d’affiner en tenant compte notamment d’une segmentation des vaisseaux et de la pa-
pille optique. En outre, il sera intéressant de tester la carte des distances d’Asplund LIP-additive
qui est bien adaptée pour les images acquises par réflexion de la lumière sur l’objet d’intérêt.
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(a) Double palpation sur la com-
posante verte.

(b) Double palpation sur les composantes verte et rouge.

FIG. 4.47 – (a) Double palpation (supérieure et inférieure) d’un micro-anévrisme sur la compo-
sante verte par une sonde à niveaux de gris b. (b) Double palpation (supérieure et
inférieure) d’un micro-anévrisme sur les composantes verte et rouge par une sonde
multivariée à deux composantes b = (bR, bG). La sonde supérieure rouge et la sonde
inférieure verte sont en contact avec l’image.

(a) Carte des distances d’Asplund Asp4×

bG,p
fG sur la

composante verte.
(b) Carte des distances d’Asplund Asp4×

b,pf sur les
composantes rouge et verte.

FIG. 4.48 – (a) Carte des distances d’Asplund Asp4×bG,p=97%fG sur les composantes vertes de la
sonde bG et de l’image fG. (b) Carte des distances d’Asplund Asp4×b,p=97%f sur les
composantes rouges et vertes de la sonde b = (bR, bG) et de l’image f = (fR, fG).
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(a) Segmentation sur la composante verte de
l’image.

(b) Segmentation sur les composantes rouge et verte
de l’image.

FIG. 4.49 – (a) Seuillage d’un black-top-hat multidirectionnel sur la carte des distances d’As-
plund Asp4×bGfG de la composante verte de l’image. (b) Seuillage d’un black-top-
hat multi-directionnel sur la carte des distances d’Asplund Asp4×b f des composantes
rouge et verte de l’image. Les zones segmentées apparaissent en vert (faux positifs)
ou en magenta (vrais positifs) et la vérité terrain (approximative) en bleu.
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Segmentation des vaisseaux

Motivation Afin de détecter les vaisseaux des images du fond d’œil, j’ai proposé une nouvelle
méthode reposant sur un détecteur robuste aux variations d’éclairement [211]. Ce travail a été
réalisé en collaboration avec l’équipe du Pr. Laurent Kodjikian, ophtalmologiste aux Hospices
Civils de Lyon et à l’Université Claude Bernard, Lyon 1.

L’extraction de vaisseaux (veines ou artères) dans les images du fond d’œil a été explorée dans
de nombreux papiers, e.g. [16], [122], [182], [287], [338], [339]. Cependant, ces méthodes peuvent
présenter des limites lorsqu’il existe de fortes variations d’éclairement dans les images. L’existence
de programmes de dépistage pour la rétinopathie diabétique a conduit à la création de grandes
banques d’images du fond d’œil qui contiennent des variations de contraste. Elles peuvent être
dues : à l’absorption inhomogène des tissus de l’œil ou à différentes conditions d’éclairement
[234]. Notre but est d’introduire une méthode des segmentation qui soit adaptative aux variations
d’éclairement dans les images couleur du fond d’œil. Après avoir complémenté la luminance de
ces images, les vaisseaux apparaissent comme un relief positif (i.e. a « une chaîne de montagne »)
sur la surface topographique des images. Leur détection peut être réalisée par une sonde composée
de trois segments parallèles, où le segment central a une plus forte intensité que les deux autres.
Lorsque la sonde est à l’intérieur d’un vaisseau (i.e. une « montagne »), la différence d’intensité
entre ses segments extérieurs et le pied de la montagne est minimal, tandis que lorsque la sonde
est en dehors d’un vaisseau, la différence d’intensité devient plus grande. Ce principe sera utilisé
pour détecter les vaisseaux. L’adaptabilité aux variations d’éclairement provient quant à elle du
modèle LIP.

Méthode Dans cette partie, j’utilise la méthode introduite dans la sous-section 4.4.4, p. 149.
Considérons une image couleur f = (fR, fG, fB) et sa luminance à niveaux de gris f̄ qui est égale
à 0,299× fR + 0,587× fG + 0,114× fB (Fig. 4.50a). Pour être dans l’échelle LIP, la luminance
f̄ est complémentée, f = (M − 1) − f̄ (Fig. 4.50b), et un profil fp est extrait sur un vaisseau
(Fig. 4.50c). Comme ce vaisseau apparaît comme une « bosse » ou une « montagne », une sonde
b composée de 3 points est conçue pour palper son profil par-dessous. Le point central de la sonde
bc présente une plus forte intensité que les points de gauche bl et de droite br, situés en bas de la
sonde. La distance entre les points du bas (i.e. la largeur de la sonde) est plus grande que la largeur
du vaisseau (Fig. 4.50c).

(a) Image couleur f . (b) Luminance complémentée f .
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(c) Profil fp et sonde b.

FIG. 4.50 – (a) Image faiblement contrastée de la banque DIARETDB1 [151]. (b) Sur son image
de luminance après complémentation f , un profil de vaisseau est extrait (segment
vert). (c) Profil fp et sonde b.

Considérons les profils de la figure 4.51, où nous voulons détecter une bosse f1 (Fig. 4.51a)
mais pas une transition f2 (Fig. 4.51b). Afin de mettre en contact la sonde 3-points b avec le profil
fp, une constante c2 est LIP-ajoutée à la sonde (éq. (4.130) et (4.131), p. 149) et un détecteur
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E(b, f) de bosse est créé (éq. (4.132), p. 149). Dans le cas d’une bosse, le détecteur présente un
minimum profond (Fig. 4.51c), tandis que dans le cas d’une transition, ce minimum disparaît
(Fig. 4.51d).
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FIG. 4.51 – (a) Palpation d’une bosse f1. (b) Palpation d’une transition f2. Les détecteurs gauche
et droit, E(bl, fp)(x) et E(br, fp)(x) sont montrés par des flèches noires verticales
pour des points x ∈ D. Cartes des détecteurs de bosse pour (c) la bosse, E(b, f1), et
pour (d) la transition, E(b, f2).

Comme les images rétiniennes sont des fonctions 2D, la sonde bθ, définie sur le domaineDbθ ⊂
D, se compose de 3 segments parallèles de même longueur l et de même orientation θ (Fig. 4.52a).
L’origine de la sonde correspond à une des extrémités du segment central bcθ. Son intensité est plus
grande que l’intensité des segments gauche et droit blθ et brθ (Fig. 4.52b). Ces deux segments sont
équidistants de celui du centre et leur distance, i.e. la largeur de la sonde, est égale à w. Afin de
définir des opérateurs robustes au bruit, nous utiliserons le ke minimum, ∧k, défini comme le ke

élément de l’ensemble X = {x1, . . . xk, . . . xn} trié par ordre décroissant, ∧k(X) = xk.
Soit f l’image complémentée de luminance d’une image rétinienne. Les cartes des détecteurs

gauche et droit, Ebl
θ
f et Ebr

θ
f , sont pour tout x ∈ D égales à :

Ebl
θ
,kf(x) = ∧kh∈D

bl
θ

{f(x+ h)4− blθ(h)} 4− c̀bθ,kf(x) (4.135)

= ζ4
+

bl
θ
,k
f(x)4− c̀bθ,kf(x) (4.136)

Ebr
θ
,kf(x) = ∧kh∈Dbr

θ

{f(x+ h)4− brθ(h)} 4− c̀bθ,kf(x) (4.137)

= ζ4
+

br
θ
,kf(x)4− c̀bθ,kf(x) (4.138)

La carte de constante c̀bθ,kf est l’infimum point à point ∧ des cartes de constantes cbc
θ
f , cbl

θ
,kf et
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FIG. 4.52 – (a) Sonde b 2D d’orientation θ et de largeurw. (b) Le segment central bcθ a un intensité
plus élevée que celle des deux autres blθ et brθ.

cbr
θ
,kf pour chaque segment bcθ, b

l
θ et brθ de la sonde :

c̀bθ,k(f) = ∧{ cbc
θ
f, ∧[cbl

θ
,kf, cbrθ,kf ] }. (4.139)

= ∧{ ε4+bc
θ
f, ∧[ζ4+

bl
θ
,k
f, ζ4

+

br
θ
,kf ] }. (4.140)

Comme le segment central bcθ doit entrer entièrement dans le relief du vaisseau, l’infimum doit être
exact et la carte cbc

θ
f = ∧h∈bc

θ
{f(x+h)4− bcθ(h)} = ε4+bc

θ
f est utilisée. Par contre, pour les segments

gauche et droit, blθ et brθ, les cartes robustes au bruit cbl
θ
,kf = ∧k

h∈bl
θ

{f(x+ h)4− blθ(h)} = ζ4+
bl
θ
,k
f

et cbr
θ
,kf = ζ4+br

θ
,kf sont utilisés. ζ4+

bl
θ
,k

est le ke filtre logarithmiques de minimum pour la sonde blθ
(cf. sous-sous-section « Filtres de rang », p. 144).

La carte du détecteur de bosse selon l’orientation θ, Ebθ,kf , est définie comme le supremum
point à point ∨ de :

Ebθ,kf = ∨{Ebl
θ
,kf,Ebrθ,kf}. (4.141)

La carte du détecteur de bosse s’exprime comme l’infimum point à point des cartes Ebθ,kf selon
toutes les orientations θ ∈ Θ :

Eb,kf = ∧{Ebθ,kf | θ ∈ Θ}. (4.142)

Comme la détection de vaisseaux est un problème multi-échelles, I sondes différentes {bi}i∈[[1...I]],
de largeurs {wi}i et longueur {li}i sont utilisées. Les cartes de détecteur de bosse Ebi,kf pour les
sondes bi sont alors combinées par infimum point à point :

eIb,kf = ∧{Ebi,kf | i ∈ [[1 . . . I]]} (4.143)

Dans la carte d’appartenance aux vaisseaux (i.e. map of vesselness) eIb,kf (Fig. 4.53a), les vais-
seaux apparaissent comme des vallées et peuvent être segmentés par un seuil. Pour une meilleure
représentation, la carte d’appartenance aux vaisseaux peut être normalisée comme il s’ensuit.
Comme les valeurs des vaisseaux sont inférieures à la médiane µ de la carte eIb,kf (Fig. 4.53b),
nous définissons une nouvelle carte par :

ēb,kf(x) =
{
eIb,kf(x) si eIb,kf(x) ≤ µ,
µ sinon.

(4.144)

Les valeurs de la carte ēb,k sont mis à l’échelle dans l’intervalle [0; 1] afin de définir la carte
normalisée Φb,kf (Fig. 4.53d), pour tout x ∈ D, par :

Φb,kf(x) = 1− ēb,k(x)−min{ēb,k}
max{ēb,k} −min{ēb,k}

. (4.145)
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Expériences pour l’estimation des paramètres Afin d’estimer les valeurs des para-
mètres, des expériences ont été menées sur des images faiblement contrastées de la banque de
données DIARETDB1 [151] (Fig. 4.50a) et dans des images fortement contrastées provenant de
la banque de données DRIVE [287]. Les images de la banque DIARETDB1 ont été capturées avec
un Champ De Vision (CDV) de 50° [151], tandis que celle de la banque DRIVE avec un angle du
CDV de 45°. Les paramètres sont normalisés pour être les mêmes pour toutes les images. Chaque
paramètre est choisi avec soin afin d’obtenir les meilleurs résultats de segmentation. Une image de
DIARETDB1 est utilisée pour une évaluation qualitative, tandis que les images de DRIVE servent
à une évaluation quantitative. En effet, cette banque contient 20 images avec une référence donnée
par un expert. Les paramètres sont les suivants. Le ke minimum, ∧k, est choisi tel que 20% des
points minimaux d’un ensemble soient écartés. 18 orientations θ entre 0° et 360° ont été retenues
comme suffisantes. Un nombre maximum de 3 sondes b1, b2 et b3 est utilisé. Leurs largeurs sont
reliées au diamètre du CDV, DCDV , de l’image et du ratio entre l’angle du CDV de la caméra de
référence, αr = 45°, et à l’angle du CDV de la caméra de l’image, α. Comme la largeur w1 doit
être plus grande que le diamètre des vaisseaux les plus larges, la valeur w1 = (DCDV /50)(αr/α)
est un choix approprié. Les largeurs w2 et w3 sont égales à w2 = 0,75w1 et w3 = 0,5w1. Comme
les plus petits vaisseaux peuvent être plus tortueux que les plus larges, la longueur li d’une sonde
doit être plus petite que sa largeur wi. Nous utiliserons li = 0,75wi. L’intensité des sondes dépend
de la valeur moyenne de l’image mf . Initialement, l’intensité du segment central est mise à la va-
leur hcref = 215 et les intensités des segments gauche et droit à hrref = hlref = 225. Pour chaque
image f , l’intensité du segment central est alors égale à hc = mf et les intensités des segments
gauche et droit à hr = hl = hrref 4+ (hc 4− hcref ). La carte d’appartenance aux vaisseaux eIb,kf
est segmentée avec un seuil tel que 12 % de l’aire du CDV soit considérée comme des vaisseaux
(Fig. 4.53a). Afin d’éviter la segmentation des zones de bruit, moins de 3 sondes peuvent être uti-
lisées. Le nombre I de sondes est choisi en vérifiant que le nombre de pixels dont la classe change
entre les segmentations de la carte d’appartenance aux vaisseaux avec I sondes seg(eIb,kf) et
avec la première sonde seg(e1

b,kf) n’excède pas 40 % de l’aire des vaisseaux de cette dernière
segmentation seg(e1

b,kf). La segmentation retenue seg(eIb,kf) est alors filtrée : les régions dont
l’aire est inférieure à (w1/2)2 sont enlevées et les petits trous de la segmentation des vaisseaux
sont remplis (i.e. le complément de l’image segmentée est érodé par un carré unitaire et reconstruit
par dilatation sous le complément de l’image segmentée). De plus, pour la carte d’appartenance
aux vaisseaux eIb,kf et la carte normalisée Φb,kf , seules les valeurs qui sont à l’intérieur du masque
de CDV sont considérées. Dans la banque DIARETDB1, les masques du CDV sont segmentés par
un seuil, tandis qu’ils sont disponibles dans la banque de données DRIVE.

Résultats qualitatifs sur une image faiblement contrastée La carte d’appartenance
aux vaisseaux eIb,kf (Fig. 4.53a) est calculée pour l’image de la figure 4.50a. Deux sondes sont
automatiquement sélectionnées. On peut noter que le seuil (12 % de l’aire du CDV) est en dessous
de la médiane (Fig. 4.53b). La segmentation (Fig. 4.53c) est visuellement bonne et permet de
détecter des vaisseaux qui sont à peine visibles dans l’image originale (Fig. 4.50a). La carte nor-
malisée Φb,kf (Fig. 4.53d) est comparée au détecteur de vaisseaux B-COSFIRE [16] (Fig. 4.53e)
dont le code est disponible publiquement. Dans les parties les plus claires de l’image, le filtre
B-COSFIRE est très efficace pour trouver les vaisseaux et donne plus de détails que notre mé-
thode. Cependant, comparé à notre méthode et dans les parties sombres, le filtre B-COSFIRE est
plus sensible au bruit et améliore moins les vaisseaux. En utilisant la même seuil sur l’aire, sa
segmentation détecte beaucoup de bruit en plus des vaisseaux (Fig. 4.53f).
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FIG. 4.53 – (a) Carte d’appartenance aux vaisseaux eIb,kf . (b) Histogramme de eIb,kf valeur de
seuil en rouge. (c) Segmentation des vaisseaux. (d) Carte d’appartenance aux vais-
seaux normalisée Φb,kf . (e) Image filtrée par la méthode B-COSFIRE. (f) Segmen-
tation de (e).

Résultats quantitatifs sur une banque d’images fortement contrastées Dans la
banque de données DRIVE, comme une segmentation de référence est disponible, nous comparons
les résultats de notre méthode à ceux de la segmentation du 2e expert (fournie avec la banque de
données) et à ceux de six autres méthodes de l’état de l’art [16], [122], [182], [287], [338], [339]
(Tab. 4.2). Nous utilisons les critères suivants moyennés sur la banque de données : la sensibilité
(Se), la spécificité (Sp) et la précision (Acc pour Accuracy) [287]. En utilisant le critère de préci-
sion, notre méthode est cinquième sur sept méthodes automatiques. Cependant, lorsque l’on prend
en compte l’écart-type ; la nôtre, les segmentations du 2e expert et les méthodes [16], [182], [287]
sont dans le même intervalle de confiance. Trois méthodes [122], [338], [339] sont au-dessus des
autres et du 2e expert. Sur deux images, la figure 4.54 montre que notre méthode est bonne pour
trouver les vaisseaux principaux (Fig. 4.54c et 4.54f). Cependant, elle est toujours limitée pour
segmenter les plus petits. Dans la partie inférieure de la figure 4.54f, on peut remarquer que des
lésions de la rétinopathie comme les exsudats créent des faux positifs (en cyan). En effet, une zone
fine entre deux exsudats peut être confondue, par l’algorithme, avec un vaisseau. Ceci sera amé-
lioré dans des travaux futurs. Cependant, ces résultats préliminaires sont encourageants parce que
notre méthode est autonome et sans pré-traitement tel que de l’amélioration de contraste [234].

Perspectives Nous avons introduit avec succès une méthode entièrement automatique pour
extraire les vaisseaux dans les images couleur de la rétine et qui est adaptative aux variations
d’éclairement. Elle est fondée sur une palpation, par-dessous, de la surface topographique d’une
image par une sonde à 3 segments. Une différence LIP est alors mesurée localement entre l’image
et la sonde. Cette différence correspond à une érosion-logarithmique. La constante nécessaire à
la mise en contact de la sonde avec l’image par-dessous est elle aussi obtenue par une érosion-
logarithmique ou un filtre de rang sur les minima. Une carte d’appartenance aux vaisseaux est
alors obtenue sur laquelle les vaisseaux peuvent être extraits par un seuil. Sur une image faible-
ment contrastée, les résultats ont montré que notre méthode détecte mieux les vaisseaux qu’une
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Méthode Se Sp Acc std

Zhu [339] 0,714 0 0,986 8 0,960 7 0,004 0
Zhao [338] 0,742 0,982 0,954
Hu [122] 0,777 2 0,979 3 0,953 3
2e expert 0,776 0 0,972 5 0,947 3 0,004 8
Mendonça [182] 0,734 4 0,976 4 0,946 3 0,006 5
La nôtre 0,735 8 0,976 5 0,945 4 0,006 0
Azzopardi [16] 0,765 5 0,970 4 0,944 2
Staal [287] 0,944 1 0,006 5

TABLE 4.2 – Moyennes de la sensibilité (Se), spécificité (Sp), précision (Acc) et son écart-type
(std) pour différentes méthodes dans la banque de données DRIVE.

(a) Image 1 f1. (b) Φb,kf1. (c) Segmentation.

(d) Image 3 f3. (e) Φb,kf3. (f) Segmentation.

FIG. 4.54 – (a,d) Images rétiniennes. (b,e) Cartes normalisées. (c,f) Comparaison des segmenta-
tions avec la référence. Les pixels noirs sont les vrais positifs, les pixels blancs sont
les vrais négatifs, les pixels cyans sont les faux positifs et les pixels rouges sont les
faux négatifs.

approche de l’état de l’art [16]. Dans une banque d’images fortement contrastée (DRIVE), notre
méthode donne des résultats similaires ou meilleurs que trois autres de l’état de l’art [16], [182],
[287] et la segmentation manuelle d’un second expert. Trois méthodes [122], [338], [339] sont
au-dessus des autres et du second expert. Néanmoins notre méthode est très simple et robuste. Elle
est liée à la Morphologie Mathématique Logarithmique et montre son intérêt dans l’analyse des
banques d’images de santé publique. Dans le futur, nous rendrons la méthode plus robuste aux
lésions. Il serait aussi intéressant de la comparer au détecteur 5-points défini à l’équation (3.25),
p. 53.
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4.5.2 Critères d’homogénéité de région

Avec Michel Jourlin, j’ai proposé des critères d’homogénéité de régions qui soient robustes aux
variations d’éclairement [147], [230]. Ceux-ci sont appliqués à la segmentation par croissance de
région.

Motivation

La segmentation des images acquises avec différentes conditions d’éclairement est une tâche
difficile en analyse d’image qui peut se produire dans différents cadres tels que l’inspection vi-
suelle pour l’industrie [56], [213], [225], [241], les images médicales [219], [234], la sûreté [81],
l’assistance à la conduite [109], etc. Les variations d’éclairement représentent de manière évidente
un obstacle conséquent pour le développement d’algorithmes de traitement d’image robustes. Afin
de dépasser cette difficulté, nous pouvons retenir les deux approches suivantes.

(i) Premièrement, une approche pratique consiste à contourner le problème, e.g. par un proces-
sus d’apprentissage statistique. C’est souvent le cas pour la reconnaissance faciale, où une banque
de données est créée en faisant varier conjointement l’angle d’acquisition et l’intensité de la source
d’éclairement [254]. Une alternative aux processus par apprentissage statistique consiste à extraire
des images, des caractéristiques indépendantes des conditions d’éclairement [280], [315]. Une al-
ternative a pour but d’atténuer les effets des variations d’éclairement par le moyen de différentes
méthodes comme la suppression d’ombre [335].

(ii) Deuxièmement, une approche fondamentale consiste à créer des modèles et des algorithmes
presque insensibles à ces variations. A cet égard, Chen et al. [51] ont défini le modèle de Logarith-
mic Total Variation (LTV) afin d’enlever l’illumination variable dans les images de visages. Yu et
al. [329] regardent une image dans l’espace à trois dimensions comme une onde grise composée de
pics et de creux qui divisent l’image en plusieurs sous-régions locales. Le modèle Retinex prend
en compte la perception humaine des couleurs et contrastes. Il a été passé en revue de manière
extensive par Elad et al. [74] à côté de méthodes apparentées sur la compensation d’illumina-
tion. Nous pouvons aussi mentionner les méthodes de représentation des ensembles de niveaux
des images par les arbres de leurs composantes connexes, tels que : l’arbre des composantes (en
anglais component-tree), aussi appelé max-tree [267], ou l’arbre des formes, aussi appelé arbre
d’inclusion [191]. Ils sont invariants aux changements de contraste causés par une fonction conti-
nue et croissante appliquée à l’image [191]. Plus récemment, Passat et al. [242] ont introduit une
méthode de segmentation par arbre des composantes présentant une certaine robustesse à l’inho-
mogénéité de l’intensité pourvu que le contraste maximal de l’image soit dans une dynamique
intermédiaire : pas trop faible ou pas trop élevée. Le filtrage connexe sur les espaces de formes
fondés sur des arbres de Xu et al. [322] est aussi théoriquement invariant à ces changements de
contraste.

Néanmoins, seulement quelques papiers se focalisent sur les causes des variations d’éclaire-
ment. A cet effet, nous avons introduit dans [147], [230] deux nouveaux critères d’homogénéité
dans le cadre de travail LIP, à savoir les critères homogénéités LIP-additif et LIP-multiplicatif.
Chaque critère est défini : soit avec la loi d’addition-LIP 4+ de deux images ; soit avec la loi de
multiplication-LIP 4× d’une image par un scalaire. Ces lois sont connues pour modéliser les va-
riations d’éclairement qui affectent l’étape d’acquisition de l’image [136]. En particulier, la loi
LIP-additive4+ modélise les changements d’intensité de la source ou du temps d’exposition de la
caméra tandis que la loi LIP-multiplicative4× modélise les changements d’épaisseur ou d’opacité
de l’objet observé.

Le but de cette partie est d’étudier ces critères d’homogénéité en détail. Au niveau théo-
rique, nous démontrons leur insensibilité aux variations d’éclairement qui sont modélisées par
les lois LIP correspondantes. Au niveau applicatif, nous prouvons leur robustesse aux change-
ments d’éclairement à la fois sur des images réelles et simulées. A des fins de segmentation, nous
les appliquons dans l’algorithme de Revol et Jourlin [257] qui appartient à la classe des méthodes
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par croissance de régions. Cet algorithme a la spécificité d’évaluer l’homogénéité d’une région
d’une image à chaque étape. Ses résultats de segmentation seront comparés à ceux obtenus par la
méthode des arbres de composantes de Passat et al. [242].

Critères d’homogénéité LIP-additif et LIP-multiplicatif

Soit f : D → [0;M [ une image à niveaux de gris définie sur le support spatial D ⊂ Rn, et dont
les valeurs sont dans l’échelle de gris [0;M [. Considérons une région R du domaine D. Il existe
des paramètres classiques évaluant l’homogénéité de l’image f sur la région R, tels que l’écart-
type σf (R) ou le « diamètre » deR défini au sens mathématique par supx∈R f(x)−infx∈R f(x) et
qui n’est rien d’autre que la dynamique de l’image sur la régionR. Ces paramètres d’homogénéité
sont à l’évidence sensibles aux variations d’éclairement, ce qui justifie l’introduction de nouveaux
critères : l’homogénéité LIP-additive et l’homogénéité LIP-multiplicative.

Remarque. Lorsqu’il n’y a pas d’ambiguïté, nous considérerons que l’homogénéité d’une image f
sur une régionR est équivalente à l’homogénéité de la régionR. En effet, la régionR est supposée
être associée à l’image f .

Homogénéité LIP-additive L’homogénéité H4+f (R) de la région R est définie comme sa dy-
namique au sens LIP :

H4
+

f (R) = sup
x∈R

f(x)4− inf
x∈R

f(x). (4.146)

Remarquons que H4+f (R) appartient à l’intervalle [0;M [ et représente donc un niveau de gris
qui peut être interprété comme le Contraste Logarithmique Additif maximal observé sur la région
[143].

La plus importante propriété de ce critère d’homogénéité est son insensibilité aux variations
du temps d’exposition de la caméra qui sont modélisées par l’addition/soustraction-LIP d’une
constante C ∈ ]−∞;M [ :

H4
+

f4+ C(R) = H4
+

f (R). (4.147)

Démonstration. Remarquons tout d’abord que

sup
x∈R
{(f 4+ C)(x)} = sup

x∈R
{f(x)} 4+ C.

En fait, l’équation (4.3) donne :

sup {f} 4+ C = sup {f}+ C − (C · sup {f})/M
= (1− C/M) sup {f}+ C = sup {f (1− C/M)}+ C

= sup {f (1− C/M) + C} = sup {f + C − f · C/M}
= sup {f 4+ C}.

De la même manière, nous avons : infx∈R {(f 4+ C)(x)} = infx∈R {f(x)}4+ C. Dans ces condi-
tions, l’équation (4.146) peut être écrite :

H4
+

f4+ C(R) = (sup
x∈R
{f(x)} 4+ C)4− ( inf

x∈R
{f(x)} 4+ C).

Le calcul suivant montre que (A4+ C)4− (B 4+ C) est égale à A4− B :

(A4+ C)4− (B 4+ C) =
A+ C − A.C

M −
(
B + C − B.C

M

)
1− B+C−B.C

M
M

=
(A−B)

(
1− C

M

)
1− B

M −
C
M −

B.C
M2

=
(A−B)

(
1− C

M

)
(
1− B

M

) (
1− C

M

) = (A−B)(
1− B

M

)
= A4− B.
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Les deux résultats précédents démontrent l’équation (4.147).

Homogénéité LIP-multiplicative Maintenant, nous proposons un critère d’homogénéité
fondé sur la multiplication-LIP par un scalaire et plus précisément sur la notion de Contraste
Logarithmique Multiplicatif, noté par son acronyme anglais LMC pour Logarithmic Multiplica-
tive Contrast [146]. Rappelons que le LMC, associé à une paire de niveaux de gris g1 et g2, où g1
et g2 sont strictement positifs, est le nombre réel défini par la formule :

LMC(g1, g2)4× min (g1, g2) = max (g1, g2). (4.148)

Dans le contexte d’images acquises en transmission, cela signifie que le LMC de deux niveaux de
gris représente le nombre de fois que le plus clair d’entre eux doit être empilé sur lui-même afin
d’obtenir le plus sombre. Dans ces conditions, l’homogénéité LIP-multiplicative d’une région R
est calculée selon :

H4
×

f (R) = LMC(sup
x∈R
{f(x)}, inf

x∈R
{f(x)}) (4.149)

= ln (1− supx∈R {f(x)}/M)
ln (1− infx∈R {f(x)}/M) . (4.150)

Remarque. Dans le cas où infx∈R f(x) = 0, on peut remplacer cette valeur par 1 afin d’éviter une
valeur infinie pour H4×f (R).

Ce critère d’homogénéité possède la propriété fondamentale d’être insensible aux variations
d’éclairement modélisées par la loi LIP-multiplicative 4× , telles que l’opacité ou les variations
d’épaisseur :

H4
×

λ4× f (R) = H4
×

f (R). (4.151)

Démonstration. Supposons que H4×f (R) = µ, ce qui signifie que supx∈R f(x) = µ 4×
infx∈R f(x). Nous devons démontrer l’égalité :

sup
x∈R

λ4× f(x) = µ4× inf
x∈R

λ4× f(x). (4.152)

Etant donné λ ≥ 0, il est facile d’établir que :

sup
x∈R
{λ4× f(x)} = sup

x∈R
{M(1− (1− f(x)/M)λ)}

= M(1− inf
x∈R
{(1− f(x)/M)λ})

= M(1− ( inf
x∈R
{1− f(x)/M})λ)

= M(1− (1− sup
x∈R
{f(x)}/M)λ)

= λ4× sup
x∈R

f(x).

De la même manière, infx∈R λ4× f(x) = λ4× infx∈R f(x). Par conséquent, l’équation (4.152) est
établie ; ce qui termine la démonstration.

Un algorithme par croissance de régions dépendant de leur homogénéité

Revol et Jourlin [257] ont présenté une méthode par croissance de régions qui minime la va-
riance des régions. Dans [230], nous avons proposé de remplacer la variance par un des critères
d’homogénéité H4+ ou H4× . Présentons les principes de cet algorithme. Les détails sont donnés
dans [257].



166 Traitement d’Image Logarithmique et métriques d’Asplund

Soit dynf (R) la dynamique de l’image f sur la région R. Elle est définie comme l’intervalle

dynf (R) =
[
min
x∈R
{f(x)},max

x∈R
{f(x)}

]
. (4.153)

A chaque étape n, une région Rn est dilatée par un élément structurant unitaire N , e.g. un carré de
côté 3 pixels. Cela donne une régionDn+1 = Rn⊕N dont l’homogénéitéHf (Dn+1) est estimée.
Selon une valeur de seuil t, la région est considérée comme homogène ou pas.

1. Si Hf (Dn+1) ≤ t, la région Dn+1 est alors considérée comme homogène. La nouvelle
région Rn+1 devient Dn+1.

2. Si Hf (Dn+1) > t, la région Dn+1 est alors inhomogène. Un processus de réduction
Rdctf (Dn+1) tronque les classes extrémales de l’histogramme de Dn+1 en gardant uni-
quement les pixels appartenant à la dynamique de Rn, dynf (Rdctf (Dn+1)) = dynf (Rn).
Cela donne une région D′n+1.

2.a Si Hf (D′n+1) ≤ t, la région D′n+1 est alors modifiée par un processus d’extension qui
ajoute les pixels voisins à la région selon les deux conditions suivantes. i) La nouvelle
valeur de pixels a une différence-LIP inférieure ou égale à 1 avec le maximum ou le
minimum de f sur D′n+1. ii) Les nouveaux pixels donnent une région homogène. La
nouvelle région Rn+1 devient l’extension de D′n+1 : E(D′n+1).

2.b Si Hf (D′n+1) > t, un processus de contraction réduit la dynamique de la région D′n+1
en supprimant les classes extrémales de son histogramme jusqu’à ce que la région
devienne homogène. L’addition-LIP et la soustraction-LIP remplacent l’addition et la
soustraction usuelles utilisées dans [257]. La nouvelle région Rn+1 est la contraction
de D′n+1 : Ctrct(D′n+1).

L’algorithme s’arrête lorsque la région Rn+1 ne croît plus.
Afin d’obtenir une méthode de segmentation entièrement automatique, les points germes (i.e. de

départ) peuvent être choisis comme les minima d’une fonction comme le gradient morphologique
d’une image – comme pour la transformée par Ligne de Partage des Eaux [32] – ou une carte
des distances d’Asplund de l’image. Le point germe peut être automatiquement déterminé par
une classification précédente supervisée [219], [222] ou non supervisée [220]. Comme le critère
d’homogénéité est invariant aux changements de contraste avec une cause optique, le seuil peut
être appris à partir d’un ensemble d’entraînement [167]. Il peut aussi être automatiquement choisi
comme le contraste le plus fréquent sur tous les voisinages de pixels [139].

Une méthode de l’état de l’art qui utilise l’arbre des composantes de l’image

Notre méthode est comparée à celle de Passat et al. [242] qui repose sur les ensembles de
niveaux et présente une certaine robustesse aux variations d’éclairement. Cette dernière consiste
en une segmentation interactive de l’arbre des composantes. L’arbre des composantes est l’arbre
formé par la relation d’inclusion entre les composantes binaires des ensembles de niveau successifs
de l’image. Un nœud N de l’arbre des composantes est une composante connexe de l’ensemble
de niveau Xv(f) = {x ∈ D | f(x) ≥ v} de l’image. SoitK l’ensemble de toutes les composantes
connexes de tous les ensembles de niveaux de l’image. Le sous-ensembleK′ ⊂ K des composantes
connexes qui ajuste au mieux la région G, sélectionnée par l’utilisateur dans le domaine D, est
automatiquement déterminé par le problème de minimisation suivant :

K̂ = arg min
K′∈P(K)

{dα(∪N∈K′N,G)},

où P(K) est l’ensemble des parties de K. La pseudodistance dα est définie par

dα(X,Y ) = α|X \ Y |+ (1− α)|Y \X|,
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où α ∈ [0; 1]. d0(X,Y ) = |Y \X| et d1(X,Y ) = |X \Y | sont respectivement la quantité de faux
négatifs et de faux positifs dans X par rapport à Y . Une solution à ce problème de minimisation
peut être trouvée par programmation dynamique. Les détails sont donnés dans [242]. Dans [230],
nous avons utilisé le code disponible publiquement de Naegel et Passat [199].

Validation expérimentale

Nous venons d’établir que le critère d’homogénéité LIP-additif, H4+ , est théoriquement insen-
sible à une addition-LIP 4+ ou à une soustraction-LIP 4− d’une constante d’une image, respec-
tivement. Ces opérations modélisent les changements d’éclairement causés par une variation de
l’intensité de la source ou du temps d’exposition de la caméra. Comme pour le critère d’homo-
généité LIP-multiplicatif, H4× , il est insensible à une multiplication-LIP d’une image f par un
scalaire qui modélise les variations de l’épaisseur de l’objet ou de son opacité. Effectuons une
validation expérimentale de ces insensibilités sur des images simulées et réelles. Comparons aussi
l’approche présentée à celle de l’état de l’art de Passat et al. [242].

Images simulées Pour cette expérience, nous avons sélectionnés une image couleur d’un pa-
pillon (Fig. 4.55a) dans l’ensemble de données YFCC100M (Yahoo Flickr Creative Commons
100M) [299], [327]. Nous avons extrait sa luminance comme une image f à niveaux de gris
(Fig. 4.55b). Afin de vérifier les insensibilités respectives des critères H4+ et H4× aux varia-
tions d’éclairement simulées par une addition-LIP 4+ ou une multiplication-LIP 4× , nous avons
assombri et éclairci cette image de luminance f en utilisant chacune des opérations LIP.

Pour le critère d’homogénéité LIP-additif, H4+ , une image sombre fdk,a est obtenue par
addition-LIP d’une constante k = 120 à l’image f , fdk,a = f 4+ k (Fig. 4.55c). Une image claire
fbr,a est aussi simulée par la soustraction-LIP de la même constante : fbr,a = f 4− k (Fig. 4.55d).

Pour le critère d’homogénéité LIP-multiplicatif, H4× , une image sombre fdk,m est obtenue par
une multiplication-LIP par un scalaire λdr = 4 de l’image f , fdk,m = λdr 4× f (Fig. 4.55e).
Une image claire fbr,m est aussi simulée par une multiplication-LIP par un scalaire λbr = 0,1,
fbr,m = λbr 4× f (Fig. 4.55f).

Dans ces cinq images f , fdk,a fbr,a, fdk,m et fbr,m la même région R est sélectionnée. Les
critères d’homogénéité H4+ et H4× sont alors calculés sur la région R de ces images f , fdk,a,
fbr,a et des images f , fdk,m, fbr,m, respectivement. Leurs valeurs sont données dans la sous-sous-
section « Résultats » (p. 168).

Images réelles La robustesse aux variations d’éclairement des critères d’homogénéité LIP-
additif H4+ et LIP-multiplicatif H4× a besoin d’être vérifiée sur des images réelles en utilisant du
matériel expérimental spécifique.

Le critère d’homogénéité LIP-additifH4+ est présumé avoir une faible sensibilité aux variations
de l’intensité de la source d’éclairement ou au temps d’exposition de la caméra. Afin de vérifier
cette hypothèse, nous avons conduit une expérience. Une image de la même scène est acquise
par une caméra avec des temps d’exposition significativement différents et des poses légèrement
différentes. La scène se compose d’un monstre en peluche appelé « Nessie » (Fig. 4.56). Trois
images couleur sont capturées avec des temps d’exposition différents 1/40 s (Fig. 4.56a et 4.56b),
1/400 s (Fig. 4.56c et 4.56d) et 1/800 s (Fig. 4.56c et 4.56e). Elles sont converties en image de
luminance à niveaux de gris : f0, f1 et f2, respectivement. Plus le temps d’exposition est court,
plus l’image devient sombre. Une segmentation est effectuée par l’algorithme de Revol et al. [257]
en utilisant le critère d’homogénéité LIP-additif H4+ et un seuil de 200 pour décider si une région
R est homogène (i.e. H4+f (R) ≤ 200) ou pas. L’initialisation de l’algorithme se fait par un point
germe, sélectionné manuellement à l’intérieur des lettres situées sur le corps de « Nessie ». La
segmentation est effectuée sur les trois images de luminance f0, f1 et f2. Trois régions segmentées
R0 (Fig. 4.56a), R1 (Fig. 4.56c) et R2 (Fig. 4.56e) sont ainsi obtenues dans les images f0, f1
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et f2, respectivement. L’homogénéité LIP-additive de ces régions est alors calculée. A des fins
de comparaison, la méthode de segmentation de Passat et al. [242] est appliquée aux images f0
(Fig. 4.56b), f1 (Fig. 4.56d) et f2 (Fig. 4.56f). Les régions sélectionnées par l’utilisateur G sont
constituées des mêmes points germes qui sont utilisés pour notre approche après une dilatation
par un carré de 3 pixels de côté. Comme les régions sélectionnées par l’utilisateur G sont plus
petites que les lettres que nous voulons segmenter, nous choisissons un paramètre α = 0 afin de
minimiser le nombre de faux-négatifs d0(∪N∈K′N,G) dans ces régions G. Après minimisation,
ce nombre est égal à 0.

Afin de vérifier la faible sensibilité à l’opacité de l’objet du critère d’homogénéité LIP-
multiplicatif H4× , nous avons sélectionné trois images d’un bagage acquises par rayons X, sous
différents angles d’exposition, à des fins de sûreté (Fig. 4.57). Les images proviennent d’une
banque de données disponible publiquement et appelée GDXray [84], [184]. L’objet à détecter est
une lame de rasoir. Selon son orientation, les rayons X passent à travers différentes épaisseurs de
matière et sont donc plus ou moins absorbés. Dans la première image f0 (Fig. 4.57a), la lame
de rasoir est perpendiculaire aux rayons X provenant de la source. L’image de la lame de rasoir
est évidemment plus claire dans cette image f0 que dans les deux autres f1 (Fig. 4.57c) et f2
(Fig. 4.57e) où elle est oblique par rapport aux rayons X. Pour détecter cet objet, l’approche de
segmentation de Revol et al. [257] est utilisée avec un seuil de 2,7 sur le critère d’homogénéité
LIP-multiplicatif H4× d’une région. L’algorithme est initialisé par des points germes manuelle-
ment sélectionnés à l’intérieur de la lame de rasoir (Fig. 4.57a, 4.57c et 4.57e). Trois régions R0
(Fig. 4.57b), R1 (Fig. 4.57c) et R2 (Fig. 4.57e) correspondant à l’objet sont alors obtenues dans
les images f0, f1 et f2, respectivement. L’homogénéité LIP-multiplicative de ces régions est alors
estimée. Ses valeurs sont présentées dans la sous-sous-section suivante.

Résultats

Les résultats expérimentaux sont donnés pour les images simulées et réelles.

Images simulées Le critère d’homogénéité LIP-additif H4+ de la région R est calculé pour
l’image f (Fig. 4.55b), sa version assombrie fdk,a par addition-LIP (Fig. 4.55c) et sa version
éclaircie fbr,a par soustraction-LIP (Fig. 4.55d). Pour chaque image, le critère H4+ de la région R
est égal à :

H4
+

f (R) = H4
+

fdk,a
(R) = H4

+

fbr,a
(R) = 150,7.

Ce résultat vérifie ainsi l’insensibilité du critère d’homogénéité LIP-additif H4+ à l’addition-LIP
4+ ou à la soustraction-LIP4− d’une constante d’une image, respectivement.

Le critère d’homogénéité LIP-multiplicatif H4× est aussi estimé dans l’image f (Fig. 4.55b)
et dans ses versions assombrie et éclaircie par multiplication-LIP fdk,m (Fig. 4.55e) et fbr,m
(Fig. 4.55f), respectivement. Pour chaque image, le critère H4× de la région R est égal à :

H4
×

f (R) = H4
×

fdk,m
(R) = H4

×

fbr,m
(R) = 3,33.

Ce résultat montre l’insensibilité du critère LIP-multiplicatif H4× à la multiplication-LIP4× d’une
image par un scalaire.
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(a) Image couleur. (b) Luminance f .

(c) fdk,a = f 4+ 120. (d) fbr,a = f 4− 120.

(e) fdk,m = 44× f . (f) fbr,m = 0,14× f .

FIG. 4.55 – (a) Image couleur d’un papillon et (b) son image de luminance f avec une région
R en rouge. (c) Image assombrie fdk,a obtenue par addition-LIP d’une constante
k = 120. (d) Image éclaircie fbr,a obtenue par soustraction-LIP de k. (e) Image
assombrie fdk,m obtenue par multiplication-LIP de f par λdr = 4. (f) Image éclaircie
fbr,m obtenue par une multiplication-LIP par λbr = 0,1.

Images réelles Donnons maintenant les résultats obtenus sur les images réelles des fi-
gures 4.56 et 4.57.

Le critère d’homogénéité LIP-additif H4+ est illustré sur la figure 4.56. On peut remarquer que
les segmentations des lettres sur le corps de « Nessie » sont très similaires dans les trois images
f0 (Fig. 4.56a), f1 (Fig. 4.56c) et f2 (Fig. 4.56e) en utilisant ce critère H4+ dans la méthode
de Revol et al. [257] (i.e. notre approche). En outre, les valeurs du critère d’homogénéité sont les
suivantes :

H4
+

f0(R0) = 198,5,

H4
+

f1(R1) = 197,5 et

H4
+

f2(R2) = 197,0.

Ces valeurs sont très proches pour les trois régionsR0,R1 etR2 de ces images qui ont été acquises
avec des temps d’exposition significativement différents. Ces résultats démontrent donc la robus-
tesse du critère d’homogénéité LIP-additif H4+ dans la méthode de segmentation de Revol et al.
[257] aux variations du temps d’exposition de la caméra. Cette approche est aussi comparée à celle
de Passat et al. [242]. On peut remarquer que les segmentations avec cette dernière approche sont
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différentes entre les trois images f0 (Fig. 4.56b), f1 (Fig. 4.56d) et f2 (Fig. 4.56f). Ces résultats
montrent que la méthode de Passat et al. [242] manque de robustesse à des variations importantes
du temps d’exposition de la caméra, tandis que la nôtre est robuste à ces variations. En outre, les
lettres ne sont pas entièrement extraites avec la méthode de Passat et al. [242] tandis qu’avec la
nôtre, leurs segmentations sont meilleures (Fig. 4.56a, 4.56c et 4.56e).

(a) f0, H4+

f0
(R0) = 198,5. (b) f0, Passat et al. [242].

(c) f1, H4+

f1
(R1) = 197,5. (d) f1, Passat et al. [242].

(e) f2, H4+

f2
(R2) = 197,0. (f) f2, Passat et al. [242].

FIG. 4.56 – Comparaison de la robustesse à trois variations du temps d’exposition (a, c, e) de la
méthode de Revol et al. [257] avec un critère LIP-additif d’homogénéitéH4+ et (b, d,
f) de la méthode de Passat et al. [242]. Versions couleur des images de luminance (a,
b) f0, (c, d) f1 et (e, f) f2 acquises à 1/40 s, 1/400 s et 1/800 s, respectivement. Les
régions segmentées sont peintes en couleur magenta. Les valeurs du critère d’homo-
généité H4+f0

(R0), H4+f1
(R1), H4+f2

(R2) des régions R0, R1 et R2 sont données sous
les images (a), (c) et (e), respectivement.

La figure 4.57 présente les résultats obtenus pour le critère LIP-multiplicatif H4× . Les segmen-
tations de la lame de rasoir sont très similaires dans ces trois images (Fig. 4.57b, 4.57d et 4.57f)
en utilisant ce critère H4× dans la méthode de Revol et al. [257]. Comme les trois images ont été
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capturées avec différents angles d’exposition, les rayons X sont absorbés différemment par l’objet.
En outre, les valeurs du critère d’homogénéité sont les suivantes pour chaque région segmentée :

H4
×

f0(R0) = 2,11,

H4
×

f1(R1) = 2,50 et

H4
×

f2(R2) = 1,94.

On peut remarquer que les valeurs du critère sont d’amplitudes similaires pour les trois régions
d’un objet présentant différentes épaisseurs qui absorbent les rayons X. Cette expérience illustre
la robustesse du critère LIP-multiplicatif H4× , dans la méthode de segmentation de Revol et al.
[257], à différentes opacités (ou absorption) de l’objet.

(a) f0. (b) H4×

f0
(R0) = 2,11.

(c) f1. (d) H4×

f1
(R1) = 2,50.

(e) f2 (f) H4×

f2
(R2) = 1,94.

FIG. 4.57 – Robustesse aux variations d’opacité de l’objet, de la segmentation par critère d’ho-
mogénéité LIP-multiplicatif H4× . (a) (b) et (c) Trois images f0, f1 et f2 acquises
pour différents temps d’exposition d’un bagage contenant une lame de rasoir. Les
points germes sont indiqués par une croix rouge. (d) (e) et (f) Les régions segmen-
tées R0, R1 et R2 des images f0, f1 et f2, respectivement, sont peintes en couleur
magenta. Les valeurs du critère d’homogénéité H4×f0

(R0), H4×f1
(R1), H4×f2

(R2) sont
données sous les images (b), (d) et (f).



172 Traitement d’Image Logarithmique et métriques d’Asplund

Discussion

Les résultats obtenus avec les images simulées montrent que le critère d’homogénéité LIP-
additif H4+ est insensible à l’addition-LIP 4+ ou à la soustraction-LIP 4− d’une constante de
l’image f . Ces opérations 4+ et 4− modélisent un assombrissement ou un éclaircissement de
l’image par une variation de l’intensité de la source d’éclairement ou du temps d’exposition
de la caméra [136]. Ce résultat démontre l’insensibilité théorique du critère LIP-additif H4+ à
ces variations. De façon similaire, le critère d’homogénéité LIP-multiplicatif H4× est théorique-
ment insensible aux variations d’opacité ou d’épaisseur de l’objet qui sont modélisées par une
multiplication-LIP4× de l’image par un scalaire [136].

Ces simulations sont confirmées par les résultats expérimentaux. La figure 4.56 démontre la
robustesse du critère d’homogénéité LIP-additif H4+f (R) aux variations d’éclairement causées par
une variation du temps d’exposition de la caméra. Cette variation d’éclairement est équivalente à
une variation de l’intensité de la source. Bien que les méthodes fondées sur les ensembles de ni-
veaux soient théoriquement robustes à un changement de contraste causé par une fonction continue
et croissante appliquée à l’image, les résultats obtenus sur la figure 4.56 prouvent que l’approche
par ensembles de niveaux de Passat et al. [242] manque de robustesse pour des variations impor-
tantes du temps d’exposition de la caméra. Les résultats montrés dans la figure 4.57 prouvent la
robustesse du critère d’homogénéité LIP-multiplicatif H4×f (R) aux variations d’éclairement cau-
sées par des changements d’opacité de l’objet.

Les résultats précédents montrent que les méthodes par ensembles de niveaux utilisant les arbres
de composantes [242], [267] ou les arbres d’inclusion [191], [322] renforceront leur robustesse
aux forts changements de contraste – dus à une cause optique – en utilisant un critère d’homogé-
néité LIP. La cause optique peut être soit une variation de l’intensité de la source, qui sera corrigée
par le critère LIP-additif H4+ , soit une variation de l’opacité de l’objet, qui sera corrigée par le
critère LIP-multiplicatif H4× . Ces découvertes seront étudiées dans de prochains travaux.

Perspectives

Avec Michel Jourlin, nous avons donc introduit dans [147], [230] deux nouveaux critères d’ho-
mogénéité de régions qui sont robustes aux changements d’éclairement, à savoir le critère d’homo-
généité LIP-additifH4+ et le critère d’homogénéité LIP-multiplicatifH4× . Grâce à des expériences
sur des images simulées et réelles, nous avons montré que le critère d’homogénéité LIP-additif
H4+ est robuste aux changements causés par des variations de l’intensité de la source (ou du temps
d’exposition de la caméra), tandis que le critère LIP-multiplicatifH4× est robuste aux changements
dus aux variations d’opacité (ou d’épaisseur) de l’objet. L’introduction de ces critères dans la mé-
thode de segmentation de Revol et al. [257] lui donne la même robustesse. Comparé à la méthode
de Passat et al. [242] fondée sur l’arbre des composantes des ensembles de niveaux de l’image,
la nôtre est plus robuste à de forts changements d’intensité dus à l’une des causes optiques précé-
dentes. Pour autant que nous le sachions, c’est la première fois qu’une méthode de segmentation
utilisant un paramètre d’homogénéité de région, robuste à ces types de changements d’éclaire-
ment, a été présentée. Cette nouvelle méthode de segmentation ouvre la voie à de nombreuses
applications présentant de fortes variations d’éclairement.

4.6 Percolation

Dans cette section, la méthode de percolation sera d’abord présentée avant d’être appliquée aux
images de pneumatiques

4.6.1 Percolation robuste aux variations d’intensité lumineuse

Ce travail a été fait en lien avec Michel Jourlin.
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Motivations

La percolation nécessite une direction favorite et une fonction de coût [139] qui guide la tra-
jectoire des pixels dans l’image comme il s’ensuit : un pixel bouge vers la position suivante qui
minimise la fonction de coût. La direction favorisée est utilisée au moins pour initialiser le proces-
sus mais peut aussi servir à restreindre le nombre de positions possibles pour le déplacement du
pixel.

Au niveau mathématique, la théorie de la percolation a été introduite par Broadbent et Ham-
mersley [39] et étudiée en profondeur par Babalievski [17]. Cependant, en traitement d’image, la
percolation n’a été utilisée que dans quelques travaux tels que : la segmentation [123], la carac-
térisation de texture [125], [180] ou la détection de fissures. Dans ce dernier cas, Yamaguchi et
al. [323], [324] effectuent une percolation par une méthode de croissance de région tandis que
Puntous et al. [249], [250] suivent les courbes des fissures par le moyen d’un contraste perceptuel
logarithmique. Dans [180], la percolation a été comparée au temps géodésique défini par Soille
dans [283]. Cependant, pour les temps géodésiques, les plus courts chemins sont calculés d’un
point à tous les autres ; tandis que pour la percolation, seuls un nombre très réduit de chemins
est exploré. Une autre méthode importante de propagation géodésique est le Fast Marching de
Sethian [278]. Dans [224], j’ai proposé un calcul efficace de toutes les paires de distances géo-
désiques d’un ensemble de points d’une image hyperspectrale. Dans [47], [243], la tortuosité des
chemins géodésiques est calculée. Cependant, ces travaux ont été dédiés à l’analyse des images
à niveaux de gris. En outre, les variations d’éclairement constituent un obstacle notable pour le
développement d’algorithmes de percolation fiables.

Le but de cette partie est de résoudre ce problème en introduisant une méthode de percolation
pour les images couleur qui soit robuste aux variations d’intensité lumineuse. Dans un algorithme
de percolation, nous ajouterons : une « tête de guidage » avec des fonctions coût en couleur qui
possèdent cette propriété de robustesse. Celle-ci résultera de la définition des fonctions de coût
dans le cadre du Traitement d’Image Logarithmique (LIP). Deux cas seront considérés.

i) Premièrement, une approche marginale (i.e. composante couleur par composante) combinera
le Contraste Logarithmique Additif (en anglais Logarithmic Additive Contrast - LAC) de
chaque composante couleur.

ii) Deuxièmement, une approche vectorielle (toutes les composantes ensemble) utilisera une ver-
sion couleur du LAC, le CLAC. Elle sera définie dans le cadre de travail LIPC pour les images
couleur.

Percolation couleur

Le contraste entre deux pixels f(x) et f(y) d’une image à niveaux de gris f : D → [0;M [ peut
être estimé par le Contraste Logarithmique Additif (en anglais Logarithmic Additive Contrast -
LAC), CLP(x,y)(f). Il est défini comme le niveau de gris à ajouter au sens LIP à la plus faible valeur
de pixel (i.e. la plus claire dans l’échelle LIP) afin d’obtenir la plus élevée (i.e. la plus sombre)
[144] :

C4
+

(x,y)(f) = max((f(x), f(y))4− min((f(x), f(y)). (4.154)

Le LAC possède la propriété de robustesse aux variations d’intensité lumineuse modélisée par
l’addition LIP d’une constante c ∈]−∞;M [ : C4+(x,y)(f 4+ c) = C4+(x,y)(f).

Fonctions couleur de coût Soient f(x) = (fR(x), fG(x), fB(x)) et f(y) =
(fR(y), fG(y), fB(y)) ∈ [0;M [3 deux couleurs d’une image couleur f : D → [0;M [3. Leur
contraste peut être défini comme il s’ensuit :
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— par une approche marginale, avec une métrique d(x,y) définie comme une moyenne quadra-
tique du LAC, C4+(x,y)(fi), de chaque composante fi

d(x,y)(f) = 1√
3

√ ∑
i∈{R,G,B}

[C4+(x,y)(fi)]2 ; (4.155)

— par une approche marginale, avec une métrique d4+(x,y) définie comme la moyenne LIP du
LAC de chaque composante

d4
+

(x,y)(f) = 1
3 4

×

 4+
i∈{R,G,B}

C4
+

(x,y)(fi)

 ; (4.156)

— par la métrique euclidienne dans l’espace couleur CIE 1976 L*a*b*

dlab(x,y)(f) = 1√
2

√ ∑
i∈{L,a,b}

[fi(x)− fi(y)]2 ; (4.157)

— par une approche vectorielle, avec le minimum, C4+ cmin(x,y) (f), du Contraste Logarithmique
Additif Couleur (en anglais Colour Logarithmic Additive Contrast - CLAC) [145]

C4
+ cmin

(x,y) (f) = min [C4+ c(x,y)(f)]

= min [∧(f(x), f(y))4− c ∨(f(x), f(y))]. (4.158)

Le CLAC, C4+ c(x,y)(f), est un vecteur couleur de [0;M [3 à ajouter au sens LIPC au maximum cou-
leur point par point ∨(f(x), f(y)) (i.e. la couleur la plus claire) afin d’obtenir la couleur minimale
point par point ∧(f(x), f(y)) (i.e. la couleur la plus sombre). Le minimum CLAC C4

+ cmin
(x,y) (f) est

un niveau de gris dans l’intervalle [0;M [. A cause de l’échelle couleur LIPC, le maximum ∨ est
soustrait du minimum ∧. C’est le contraire du LAC à niveaux de gris (éq. (4.154)) qui est défini
dans l’échelle LIP opposée (Fig. 4.5, p. 94). Comme les métriques d(x,y) et d4+(x,y) sont définies

avec le LAC, elles sont dans l’échelle LIP. Cependant, le contraste minimum CLAC, C4+ cmin(x,y) ,
est dans l’échelle usuelle. Afin d’utiliser la même échelle pour l’algorithme de percolation, nous
remplacerons CLAC par la fonction coût C4

+ cmin
(x,y) (f) définie par la complémentation suivante :

C
4+ cmin
(x,y) (f) = (M − 1)− C4+ cmin(x,y) ((M − 1)− f).
La figure 4.58 illustre les courbes contrastes (ou de distances) entre deux vecteurs couleurs

constants f(x) = [c, c, c]t et f(y) = f(x) + 1, où la valeur c varie dans l’intervalle [0;M − 1[. On
constate que : le minimum complémenté du CLAC, C4

+ cmin
(x,y) (f), le LAC, C4+(x,y)(f), la moyenne

quadratique du LAC, d(x,y)(f) et la moyenne LIP du LAC, d4+(x,y)(f) ont des courbes qui se super-
posent ; tandis que la courbe des distances Lab, dlab(x,y)(f), a une forme différente.

Remarque. On ne peut cependant pas conclure que tous les contrastes logarithmiques sont égaux,
mais que leurs comportements sont similaires sur une image couleur f ayant les trois mêmes
composantes f = (f, f, f).
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⨹
⨹
⨹

FIG. 4.58 – Comparaison des courbes de contraste avec f(x) = [c, c, c]t un vecteur constant, où
la valeur c varie dans l’intervalle [0;M − 1[, et f(y) = f(x) + 1. On compare le
minimum complémenté du CLAC, C4

+ cmin
(x,y) (f), avec le LAC, C4+(x,y)(f), la moyenne

quadratique du LAC, d(x,y)(f), la moyenne LIP du LAC, d4+(x,y)(f), et la distance Lab,
dlab(x,y)(f).

Percolation Sans perte de généralité, notre algorithme de percolation suivra les vallées
sombres. Ces vallées ont des valeurs couleur plus proches de 0 que les valeurs des pixels
environnants (dans l’échelle de gris usuelle). C’est le cas lorsque l’on considère e.g. l’ordre
partiel ≤ entre les deux couleurs c1 = (r1, g1, b1) et c2 = (r2, g2, b2) ∈ [0;M [3 :
c1 ≤ c2 ⇐⇒ min {r1, g1, b1} ≤ min {r2, g2, b2}. Notre algorithme est inspiré par la perco-
lation à niveaux de gris de Puntous et al. [249], [250] qui utilise le LAC, C4+(x,y), comme fonction
de coût. Au-delà de ce travail, nous créons un algorithme couleur en utilisant une fonction couleur
de coût et nous ajoutons une « tête de guidage » pour conduire la percolation. L’algorithme est
défini comme il s’ensuit.

Soient Sp le point choisi à l’intérieur d’une vallée, m la taille d’un tableau de mémoire, th un
seuil, {~vi}i=[1;N ] un ensemble de N directions possibles contenant la direction de départ ~vs et
N~vi(p) un voisinage d’un point p dépendant de la direction ~vi. L’ensemble de ces voisinages est
appelé « tête de guidage ». La figure 4.59 montre un exemple de « tête de guidage ».

1. Le pixel de départ Sp est ajouté à la courbe de percolation C et devient le pixel courant Cp.
Dans le voisinage de la « tête de guidage » N~vs(Cp) du pixel Cp, le pixel de plus faible
intensité Lp est sélectionné. Ceci définit la nouvelle direction ~vi = Lp − Cp.

2. Le voisinage de la « tête de guidage » de Cp est mis dans la nouvelle direction ~vi.

3. Le pixel de plus faible intensité du voisinage N~vi(Cp) est sélectionné et devient le nouveau
pixel Np. Une nouvelle direction ~vi = Np − Cp est définie.

4. Une fonction couleur de coût est estimée entre l’intensité moyenne des m derniers pixels de
la courbe C et Np.

5. Si le coût est inférieur ou égal au seuil th, le pixel Np est ajouté à la courbe C, Cp est
remplacé par Np et le processus va à l’étape 2. Sinon, il s’arrête.
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(a) N~v1(p). (b) N ~v2(p). (c) N ~v3(p).

FIG. 4.59 – VoisinagesN~vi(p) de la « tête de guidage » dans 3 directions ~v1, ~v2 et ~v3 indiquée par
les flèches. Les pixels en marron clair forment le voisinage N~vi(p) autour du pixel
central p.

Illustration sur une image simulée

Dans cette partie la percolation couleur est illustrée sur une image simulée. L’objectif est de
suivre de fines bandes blanches sur un fond rouge qui présente des reflets. Une image d’un panneau
publicitaire couvert d’une vitre (Fig. 4.60a, 4.60b, 4.60c et 4.60d) [326] a été choisie dans la
banque de données Yahoo Flickr Creative Commons 100 Million Dataset (YFCC100M) [299]. La
vitre crée des reflets qui modifient localement le contraste. Afin de tester la robustesse de notre
méthode de percolation aux variations d’éclairement, nous avons créé une image sombre fdk en
simulant une variation de l’intensité lumineuse (ou du temps d’exposition de la caméra) [144]
(Fig. 4.60e, 4.60f, 4.60g et 4.60h). Dans ce but, l’image sombre fdk = (fr 4+ k, fg 4+ k, fb 4+ k)
a été obtenue en ajoutant au sens LIP une constante k = 160 à chaque composante de l’image
originale f = (fr, fg, fb) représentée dans l’échelle LIP. Les points de départ ont été sélectionnés
comme des maxima d’intensité de la dernière ligne de l’image et la « tête de guidage » a été celle
représentée sur la figure 4.59. L’algorithme de percolation a été appliqué aux deux images f et fdk
représentées dans l’échelle LIP. Quatre fonctions couleur de coût ont été testées :

(i) la métrique de la moyenne quadratique du LAC d(x,y) (Fig. 4.60a et 4.60e) ;

(ii) la métrique de la moyenne-LIP du LAC d4+(x,y) (Fig. 4.60b et 4.60f) ;

(iii) le minimum du CLAC C
4+ cmin
(x,y) (Fig. 4.60c et 4.60g) ;

(iv) la métrique euclidienne dans l’espace couleur CIE 1976 L*a*b* dlab(x,y)(f) =
1/
√

2
√∑

j∈{l,a,b}[fj(x)− fj(y)]2 (Fig. 4.60d et 4.60h).

Pour chaque fonction de coût couleur, le même seuil de percolation th a été utilisé sur l’image
originale f et sur l’image assombrie fdk. On peut remarquer que pour chacune des trois fonctions
logarithmiques couleur de coût d(x,y) (Fig. 4.60a et 4.60e), d4+(x,y) (Fig. 4.60b et 4.60f) et C4

+ cmin
(x,y)

(Fig. 4.60c et 4.60g), les résultats sont les mêmes dans les deux images f et fdk. Cela montre la
robustesse de ces trois fonctions de coût à une variation de l’intensité lumineuse ou du temps d’ex-
position de la caméra. Cependant, pour la métrique euclidienne Lab dlab(x,y), la percolation diffère
entre l’image originale f et l’image assombrie fdk(Fig. 4.60d, 4.60h). La métrique euclidienne
Lab dlab(x,y) n’est donc pas robuste aux changements d’intensité lumineuse.

De plus, le seuil de percolation th = 65 était le même pour les trois fonctions logarithmiques
de coût d(x,y) (Fig. 4.60a et 4.60e), d4+(x,y) (Fig. 4.60b et 4.60f) et C4

+ cmin
(x,y) (Fig. 4.60c et 4.60g).

Dans cet exemple, on peut remarquer que la métrique de la moyenne quadratique du LAC d(x,y)
et la métrique de la moyenne-LIP du LAC d4+(x,y) donnent des résultats similaires.
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(a) d(x,y)(f). (b) d4+

(x,y)(f). (c) C
4+ cmin

(x,y) (f). (d) dlab(x,y)(f).

(e) d(x,y)(fdk). (f) d4+

(x,y)(fdk). (g) C
4+ cmin

(x,y) (fdk). (h) dlab(x,y)(fdk).

FIG. 4.60 – Courbes de percolation (en vert) dans une image f (a, b, c, d) et dans sa version
assombrie fdk (e, f, g, h). Quatre fonctions couleur de coût ont été utilisées : (a, e)
d(x,y), (b, f) d4+(x,y), (c, g) C4

+ cmin
(x,y) et (d, h) dlab(x,y). Le seuil est de th = 65 dans (a, e),

(b, f) et (c, g), et de th = 30 dans (d, h). Les points de départ sont représentés en bleu
et la direction initiale est du bas vers le haut. La taille du tableau de mémoire est de
m = 30 pixels pour une image de taille 2 048× 1 536 pixels.

Un algorithme de percolation pour une image du fond d’œil

Sur une image couleur du fond d’œil f : D → [0;M [3 (Fig. 4.61a), j’ai proposé une méthode
inspirée de la croissance de région et de la percolation afin d’extraire les vaisseaux. Le contraste
minimum du CLAC C

4+ cmin
(x,y) (f) a été utilisé.

L’algorithme utilise la méthode de la carte d’appartenance aux vaisseaux de la sous-sous-
section « Segmentation des vaisseaux », p. 157, afin de déterminer les directions de percolation.
Les sondes bθ,i, où θ ∈ Θ et i ∈ [[1 . . . I]] sont employées. Elles se composent de trois segments
parallèles d’orientations θ : celui de gauche blθ,i, le central bcθ,i et le droit brθ,i. Ces segments ont des
intensités et des longueurs li différentes. La largeur entre les segments gauche et droit est égale
à wi. Dans l’algorithme de percolation (alg. 5), le choix des directions se fait grâce à un seuil th
fixé empiriquement. Celui-ci est égal à la multiplication-LIP par le facteur 0,85, de la différence-
LIP entre le maximum et le minimum de la sonde, i.e. son amplitude, th = 0,854× (bcθ,i 4− blθ,i).
Lorsqu’une direction θ est choisie pour un pixel P , on regarde ses voisins dans les deux sens de
la direction. Pour les opérations de voisinage, une 8-connexité est utilisée. La percolation est ar-
rêtée grâce à un seuil thctr de 220 (dans l’échelle inversée des gris) sur le minimum du CLAC,
C
4+ cmin
(x,y) (f).
La figure 4.61b montre les résultats préliminaires de la méthode sur une image présentant de

fortes variations de contraste. Les résultats sont encourageants et restent à valider sur plus de
données.
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Algorithme 5 Algorithme de détection des vaisseaux par percolations successives.
1: Soit seg le masque de segmentation des vaisseaux, de la taille du domaine D de l’image f qui

est initialisé à la valeur False. . seg est la sortie de l’algorithme
2: Soit imWork un tableau de taille égale à celle de D et prenant 3 valeurs LabelCandidate,
LabelQueued, LabelDone. imWork est initialisé à la valeur LabelCandidate.

3: Soit thctr = 220 le seuil sur le contraste (dans l’échelle LIP).
4: Dans l’image f , on sélectionne un point de départ Sp.
5: Soit

{
Ebθ,i,k

}
θ∈Θ;i∈[[1...I]]

l’ensemble des cartes détecteurs de bosses de l’équation (4.141),

p. 159 pour la sonde bθ,i composée de trois segments.
6: Soit PQ une file d’attente hiérarchique [201].
7: Imax ← Sp . Couleur maximale appartenant à [0;M [3
8: Imin ← Sp . Couleur minimale appartenant à [0;M [3
9: seg(Sp)← True

10: imWork(Sp)← LabelDone

11: LNeigh← Sp + {vα}α∈A, où A =
{
{θ; θ + π} | {Ebθ,i,k(Sp), i ∈ [[1 . . . I]]} < th}

}
.

LNeigh liste des pixels voisins, vα vecteur d’orientation α
12: [PQ, imWork]← AddNeighbours1(LNeigh, A, Cp, PQ, imWork, Imax, Imin, th, thctr,

f , {Ebθ,i,k}θ∈Θ;i∈[[1...I]] ) . alg. 7
13: while PQ n’est pas vide do
14: [seg, imWork] ← PercolationProcess(PQ, Imax, Imin, seg, f , imWork, thctr, th
{Ebθ,i,k}θ∈Θ;i∈[[1...I]] ) . alg. 6

15: [Imax, Imin, seg]← ContractionProcess(PQ , seg, f , thctr) . alg. 9
16: LNeigh liste des voisins du masque seg obtenue par dilatation
17: [PQ, imWork] ← AddNeighbours2(LNeigh, PQ, imWork, Imax, Imin, th, thctr, f ,
{Ebθ,i,k}θ∈Θ;i∈[[1...I]] ) . alg. 8

18: end while

Algorithme 6 [seg, imWork]← PercolationProcess(PQ, Imax, Imin, seg, f , imWork , thctr,
th, {Ebθ,i,k}θ∈Θ;i∈[[1...I]] )

1: while PQ n’est pas vide do
2: Cp ← PQ.pop() . Cp point courant
3: imWork(Cp)← LabelDone

4: if C4
+ cmin(∨{f(Cp), Imax},∧{f(Cp), Imin}) < thctr then

5: Imax ← ∨{f(Cp), Imax} . Supremum point à point
6: Imin ← ∧{f(Cp), Imin} . Infimum point à point
7: seg(Cp)← True
8: imWork(Cp)← LabelDone

9: LNeigh← Cp+{vα}α∈A, oùA =
{
{θ; θ + π} | {Ebθ,i,k(Cp), i ∈ [[1 . . . I]]} < th}

}
. LNeigh liste des pixels voisins, vα vecteur d’orientation α

10: [PQ, imWork]←AddNeighbours1(LNeigh,A,Cp, PQ, imWork, Imax, Imin, th,
thctr, f , {Ebθ,i,k}θ∈Θ;i∈[[1...I]] ) . alg. 7

11: end if
12: end while
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Algorithme 7 [PQ, imWork]← AddNeighbours1(LNeigh, A, Cp, PQ, imWork, Imax, Imin,
th, thctr, f , {Ebθ,i,k}i∈[[1...I]] )

1: P ← length(LNeigh)
2: for all p ∈ [[1 . . . P ]] do
3: Np ← LNeigh(p)
4: αp ← A(p)
5: prio← min {Ebαp,i,k(Cp) | i ∈ [[1 . . . I]]} . Priorité du pixel
6: if (imWork(Np) = LabelCandidate) et (prio < th) et

(C4
+ cmin(∨{f(Np), Imax},∧{f(Np), Imin}) < thctr) then

7: PQ.insert← (prio,NP )
8: imWork(Np)← LabelQueued
9: end if

10: end for

Algorithme 8 [PQ, imWork] ← AddNeighbours2(LNeigh, PQ, imWork, Imax, Imin, th,
thctr, f , {Ebθ,i,k}θ∈Θ;i∈[[1...I]] )

1: for all Np ∈ LNeigh do
2: prio← min {Ebθ,i,k(Np) | θ ∈ Θ, i ∈ [[1 . . . I]]} . Priorité du pixel
3: if (imWork(Np) = LabelCandidate) et (prio < th) et

(C4
+ cmin(∨{f(Np), Imax},∧{f(Np), Imin}) < thctr) then

4: PQ.insert← (prio,NP )
5: imWork(Np)← LabelQueued
6: end if
7: end for

Algorithme 9 [Imax, Imin, seg]← ContractionProcess(PQ , seg, f , thctr)
1: k ← 1
2: Maxi← 0
3: while Maxi = 0 do
4: for all i ∈ [[0; k]] do
5: [mskCtrct]← ithcontraction(i, k , f , seg) . alg. 10
6: if mskCtrct n’est pas vide then
7: Imax ← ∨{f(x ∈ D | mskCtrct(x) est égal à True) } . Supremum point à

point
8: Imin ← ∧{f(x ∈ D | mskCtrct(x) est égal à True) } . Infimum point à point
9: CardC ← Card{x | mskCtrct(x)}

10: if (C4
+ cmin(Imax, Imin) < thctr) et (CardC > Maxi) then

11: Maxi← CardC
12: seg ← mskCtrct
13: end if
14: else
15: Maxi← 1
16: Imax ← ∨{f(x ∈ D | seg(x) est égal à True) } . Supremum point à point
17: Imin ← ∧{f(x ∈ D | seg(x) est égal à True) } . Infimum point à point
18: end if
19: end for
20: if Maxi est égal à 0 then
21: k ← k + 1
22: end if
23: end while
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Algorithme 10 [mskCtrct]← ithcontraction(i, k , f , seg)
Permet de supprimer les extrémités de l’histogramme des pixels de f appartenant au masque seg.

1: E ← {x ∈ D | seg(x) est égal à True} . Ensemble des positions des pixels égaux à True
dans le masque seg

2: ∀x ∈ E, fmax(x)← sup [{fR(x), fG(x), fB(x)}] . Image des maxima des 3 composantes
pixels à pixels

3: ∀x ∈ E, fmin(x)← inf [{fR(x), fG(x), fB(x)}] . Image des minima des 3 composantes
pixels à pixels

4: maxi← sup{fmax(x), x ∈ E} . Maximum des valeurs des pixels
5: mini← inf{fmin(x), x ∈ E} . Minimum des valeurs des pixels
6: i′ ← k4+ i
7: minishift ← mini4+ i
8: maxishift ← maxi4− i
9: Initialisons les masques maskminkept et maskmaxkept : D → {True, False} à la valeur
False

10: ∀x ∈ E, maskminkept(x)← {True; si fmin(x) ≥ minishift; sinon False} . Masque des
minima conservés

11: ∀x ∈ E, maskmaxkept(x)← {True; si fmax(x) ≤ maxishift; sinon False} . Masque
des maxima conservés

12: mskCtrct← ∨{maskmaxkept ,maskminkept} . Masque de la contraction

(a) Image couleur f . (b) Percolation dans les vaisseaux.

FIG. 4.61 – (a) Image faiblement contrastée de la banque DIARETDB1 [151]. (b) Extraction des
vaisseaux par percolation. Le point de départ de l’algorithme est indiqué par une
croix rouge.
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Perspectives

Nous avons introduit une nouvelle méthode de percolation couleur qui est robuste aux change-
ments de contraste causés par une variation de l’intensité lumineuse ou du temps d’exposition de
la caméra. Cette propriété est due aux fonctions couleur de coût qui ont été définies d’une manière
marginale dans le cadre de travail du Traitement d’Image Logarithmique (LIP) ou d’une manière
vectorielle dans le cadre LIPC pour les images couleur.

• Deux fonctions de coût sont marginales, à savoir la métrique de la moyenne quadratique du
Logarithmic Additive Contrast (LAC) et la métrique de la moyenne-LIP du LAC.

• Une fonction de coût est vectorielle, à savoir le minimum du Colour LAC (CLAC).

Ces trois fonctions couleur de coût sont robustes aux changements de contraste qui sont modélisés
par une addition-LIP d’une constante. Les résultats obtenus sur une image simulée sont meilleurs
que ceux obtenus avec la distances euclidienne dans l’espace couleur L*a*b* qui ne présente pas
cette robustesse. Les résultats obtenus sur une image couleur du fond d’œil montrent qu’il est
possible de détecter des structures fines telles que des vaisseaux avec la fonction couleur de coût
correspondant au minimum du Colour LAC. La percolation couleur ouvre la voie à la détection de
structures fines présentant de fortes variations de contrastes causées par des changements lumineux
et qui existent dans de nombreux cadres comme la télédétection [222], les images médicales [234],
etc. La percolation couleur peut aussi être combinée avec des filtres de structures curvilignes [183].

4.6.2 Percolation pour l’analyse des images de pneumatique

Au Centre de Recherche de Michelin, j’ai utilisé la percolation à niveaux de gris avec le
contraste LAC (Logarithmic Additive Contrast) sur des images du pneumatique acquises par
rayons X. L’objectif était de suivre les fils métalliques de la nappe carcasse sur un pneumatique. La
méthode de percolation a permis de résoudre plusieurs cas d’extraction où les fils de deux nappes
métalliques sont superposés, avec des angles différents comme illustré sur la figure 4.62.

En outre, des sauts de contrastes pouvaient exister sur des images car l’acquisition était faite
avec plusieurs clichés comme on peut le voir sur la figure 4.63a. La soustraction-LIP d’une
constante égale au contraste LAC au niveau du saut a permis de corriger ce dernier (Fig. 4.63b).

Avec un autre système d’acquisition par rayons X, j’ai extrait les fils métalliques par filtrage puis
percolation sur les deux Nappes Sommet de Travail d’un pneumatique (Fig. 4.64). Sur l’image
de départ (Fig. 4.64a), les fils sont difficiles à détecter. Cependant, grâce à du filtrage directionnel
adaptatif et à de la percolation, j’ai pu détecter les deux nappes acquises selon des poses différentes
(Fig. 4.64a et 4.64b). Ce suivi de fils sur plusieurs poses du pneumatique, a ensuite servi à faire
de la reconstruction tri-dimensionnelle (cf. section 5.2, p. 200).

La percolation a aussi été utilisée pour suivre les limites des composants des pneumatiques sur
une coupe selon un plan radial (Fig. 4.65). J’ai ainsi supervisé une collaboration avec Michel
Jourlin et une PME innovante qui a abouti à un outil de détection de la limite des produits. En
pratique, l’opérateur choisit un nombre réduit de points sur l’image et l’algorithme est capable de
tracer la frontière entre les points. Une carte des distances d’Asplund entre une sonde et l’image
permet de réduire les itinéraires possibles pour la percolation (Fig. 4.66a). La difficulté est que
l’on recherche des frontières sur des images faiblement contrastées. Grâce à la carte des distances
d’Asplund et à la percolation, l’algorithme réussit à trouver un chemin entre des points distants
(Fig. 4.66b). La méthode introduite a permis de réaliser un gain de temps appréciable du fait de
la réduction drastique de la quantité de points sélectionnés.

L’utilisation du Traitement d’Image Logarithmique (LIP) s’avère donc très pertinent dans de
nombreuses applications où le contraste de l’acquisition n’est pas maîtrisé.



182 Traitement d’Image Logarithmique et métriques d’Asplund

Image

(a) Extraction des fils par percolation.

Image

(b) Zoom sur une partie de la nappe carcasse.

FIG. 4.62 – (a) Extraction des fils de la nappe carcasse par percolation logarithmique. (b) Zoom
sur une partie de la nappe carcasse. Les fils sont aussi extraits par percolation.

Image

(a) Saut de contraste.

Image

(b) Suppression du saut de contraste.

FIG. 4.63 – (a) Image initiale en rayons X avec un saut de contraste. (b) Correction du saut de
contraste par soustraction d’une constante LIP égale au LAC du saut de contraste.
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(a) Image par rayons X.

(b) Extraction des fils sur la vue 1. (c) Extraction des fils sur la vue 2.

FIG. 4.64 – (a) Images des nappes sommets de travail d’un pneumatique acquises en imagerie
par rayons X. (b) Extraction des fils métalliques des deux nappes sommets de travail
par filtrage et percolation sur la vue dans la pose no 1. (b) Idem sur la vue dans la
pose no 2.

Image

(a)

Image

(b)

Image

(c)

FIG. 4.65 – (a), (b) et (c) Trois exemples de détection de frontières sur une coupe de pneumatique
grâce à la percolation sur une carte des distances d’Asplund.
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Image
(a) Carte des distances d’Asplund.

Image
(b) Sélection de deux points et percolation.

FIG. 4.66 – (a) Carte des distances d’Asplund sur une image de coupe de pneumatique selon un
plan radial. (b) Percolation entre deux points sélectionnés sur la coupe.
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4.7 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, j’ai présenté mes travaux sur le Traitement d’Image Logarithmique (LIP).
Ceux-ci sont de première importance pour les images présentant de forts changements de contraste
dus à des causes physiques. Les effets de la variation de l’intensité de la source d’éclairement ou du
temps d’exposition de la caméra sont corrigés par la soustraction-LIP d’une constante d’une image.
Les effets de la variation de l’opacité ou de l’absorption de l’objet acquis par la transmission d’une
source d’éclairement à travers cet objet sont corrigés par la multiplication-LIP par un scalaire
d’une image. Ces opérations fonctionnent aussi bien pour les images en niveaux de gris que pour
les images couleur.

• J’ai proposé une nouvelle méthode d’amélioration des contrastes couleur des images du fond
d’œil. Celle-ci améliore les variations locales de contraste afin de rendre plus visibles les lésions
ou les structures anatomiques tels que les vaisseaux. La classification de la sévérité de la réti-
nopathie diabétique devient ainsi plus évidente et plus rapide. Ces travaux ont été initialement
développés avec l’équipe du Professeur David Owens, diabétologue à Swansea University, et
en lien avec le Diabetic Eye Screening Wales, au Royaume-Uni, dirigé à l’époque par Andrew
Crowder. Des tests ont été réalisés sur plusieurs milliers d’images du fond d’œil de qualités
variées. Le travail s’est poursuivi avec l’équipe du Professeur Laurent Kodjikian, ophtalmo-
logiste aux Hospices Civils de Lyon. Nous avons ainsi pu voir que les lésions et notamment
les plus petites (telles que les anomalies microvasculaires intra-rétiniennes dont la détection
est fondamentale) deviennent plus visibles. Une étude clinique a été planifiée afin de valider
le système d’amélioration d’un point de vue médical. En outre, cet algorithme de normalisa-
tion de contraste facilite le traitement informatique des images comme nous le verrons dans la
section 6.2, p. 201.

• Avec Michel Jourlin, j’ai démontré le lien entre les cartes des distances fonctionnelles d’As-
plund et la Morphologie Mathématique. Ce lien est intéressant d’un point de vue théorique
car il permet l’introduction de nouveaux opérateurs morphologiques (i.e. les cartes des dis-
tances d’Asplund) avec de fortes propriétés optiques. Il est aussi intéressant d’un point de vue
pratique, puisqu’il permet de plus facilement programmer ces cartes parce que les opérateurs
morphologiques sont présents dans de nombreux logiciels de traitement d’image. En ce qui
concerne les propriétés optiques, les cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives sont
robustes aux changements de contraste causés par une variation d’opacité ou d’absorption de
l’objet et modélisés par la loi LIP-multiplicative 4× . Quant aux cartes des distances d’Asplund
LIP-additives, elles sont robustes aux changements de contraste causés par une variation de l’in-
tensité de la source d’éclairement ou du temps d’exposition de la caméra et modélisés par la loi
LIP-additive4+ . J’ai aussi défini les cartes des distances d’Asplund LIP-multiplicatives pour les
images couleur et multivariées.

• J’ai défini le cadre théorique de la Morphologie Mathématique Logarithmique (LMM) entre des
fonctions. Grâce à la loi LIP-additive 4+ , elle permet l’introduction d’opérateurs adaptatifs ou
robustes aux variations de l’intensité de la source d’éclairement ou du temps d’exposition de
la caméra. La LMM constitue un cadre de travail mathématiquement bien établi et justifié d’un
point de vue optique. Elle permet d’interpréter l’opérateur de la carte des distances d’Asplund
LIP-additives comme une extension du gradient morphologique logarithmique aux fonctions
structurantes (i.e. les éléments structurants non plats). En outre, des opérateurs robustes aux
variations de contrastes modélisés par la loi LIP-additive 4+ peuvent être définis par différence
logarithmique entre des opérateurs de LMM. Celle-ci ouvre la voie à la création de nouveaux
opérateurs fonctionnels robustes aux variations de contrastes qui seront très utiles dans de nom-
breuses applications.

• Grâce aux cartes des distances d’Asplund et à la LMM, j’ai pu proposer en lien avec l’équipe
du Professeur Laurent Kodjikian, des méthodes de segmentation des micro-anévrismes et des
vaisseaux dans les images du fond d’œil. Pour la détection des vaisseaux, les premiers résultats
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sont comparables aux meilleurs de l’état de l’art. Ceci est rendu possible grâce à la LMM qui
permet de définir des opérateurs robustes aux variations de contraste. En outre, avec Michel,
Jourlin, j’ai proposé deux critères d’homogénéité de région à partir du modèle LIP. Le premier,
défini grâce au Contraste Logarithmique Additif, est robuste aux variations d’intensité de la
source d’éclairement ou du temps d’exposition de la caméra. Le deuxième, défini grâce au
Contraste Logarithmique Multiplicatif, est robuste aux variations d’opacité ou d’absorption de
l’objet acquis par une source d’éclairement transmise.

• J’ai utilisé la percolation logarithmique pour le suivi de fils métalliques dans des images de
pneumatiques acquises par rayons X. Avec Michel Jourlin, j’ai étudié la percolation logarith-
mique avec des fonctions couleur de coût. Les résultats obtenus sont très prometteurs et per-
mettent e.g. d’extraire l’arbre vasculaire dans les images du fond d’œil présentant de fortes
variations de contraste. Cette approche sera très utile pour l’analyse d’images rétinienne prove-
nant de grandes banques de données de santé publique.

Les méthodes et outils développés autour du Traitement d’Image Logarithmique s’avèrent être
cruciaux pour l’analyse des grandes banques de données d’images industrielles ou médicales. Ces
nouveaux outils permettent de rendre les images comparables entre elles et de faire de la segmen-
tation reproductible entre des images acquises dans des conditions différentes et présentant des
variations de contrastes globaux et locaux. Les approches proposées, combinées avec d’autres mé-
thodes d’analyse d’image, telles que l’apprentissage statistique, permettront une analyse robuste
au changement de contraste et reproductible de ces grandes banques d’images.



Chapitre 5

Stéréovision pour l’analyse des
performances des pneumatiques

Afin d’analyser les performances des pneumatiques, la connaissance tridimensionnelle de leur
surface topographique ou des positions des fils métalliques les composant s’avère intéressante. En
effet, cette mesure peut permettre une comparaison avec les simulations numériques. Cependant, la
reconstruction d’un volume 3D à partir de photographies bidimensionnelles, nécessite de calibrer
le système d’acquisition, i.e. de connaître les matrices de projection permettant le passage du
3D au 2D. Grâce à au moins deux projections selon des poses différentes de la caméra et grâce
à la matrice de passage entre ces deux poses, on pourra reconstruire une information 3D. Les
acquisitions d’images ont été faites dans deux domaines de longueurs d’ondes :

i) le visible, dans l’intervalle 380 nm à 780 nm, grâce à la photographie qui capture la surface
des pneumatiques et

ii) les rayons X, dans l’intervalle 10× 10−3 nm à 10 nm, grâce à la radiographie qui capture les
fils métalliques composant les pneumatiques.

Une fois le calibrage effectué, i.e. lorsque l’on connaît les paramètres du système pour remonter à
l’information 3D, on peut effectuer la reconstruction 3D par triangulation sur des paires d’images.

Le stage de Thibaud Vilboux [312], que j’ai co-encadré, a permis d’étudier les algorithmes de
calibrage et de reconstruction 3D dans le visible. Mes travaux ont ensuite permis de concevoir la
chaîne complète de reconstruction 3D dans le visible et en imagerie rayons X. Celui-ci comprend
la prise d’image bidimensionnelle, le calibrage des caméras et l’algorithme de reconstruction 3D.

5.1 Système de stéréovision par photographie

Le calibrage d’un système de stéréovision consiste à déterminer une équation entre les coordon-
nées tridimensionnelles de l’objet et les coordonnées bidimensionnelles de son projeté dans une
image. Sur cette partie, j’ai co-encadré le stage de Thibaud Vilboux de mars à septembre 2011
pour son stage d’élève-ingénieur qui s’est déroulé au centre de Recherche de Michelin [312].
Durant le stage, nous avons eu l’occasion d’échanger avec Jean-Marc Lavest, Professeur à l’Uni-
versité Blaise-Pascal de Clermont-Ferrand et spécialiste des problèmes de stéréovision. Le travail
du stagiaire a été inspiré par le cours de Dhome et Lavest [67]. Une partie de ce cours sera reprise
ci-après. Les ouvrages de Hartley et Zisserman [106] et de Trucco et Verri [302] constituent aussi
des références dans le domaine, sur lesquelles je me suis appuyé.

5.1.1 Modèle de transformation

L’appareil photographique et son objectif sont modélisés par le modèle sténopé (en anglais pin-
hole). Dans ce modèle, tous les rayons passent par un seul et même point, le centre optique (i.e.
un trou de faible diamètre percé dans une chambre noire et qui permet de capturer une image). Le
capteur de l’appareil se situe à une distance f de ce centre optique et représente la distance focale
(Fig. 5.1a). Afin d’éviter le problème d’inversion de l’image, on modélise le capteur comme étant
devant le centre optique, ce qui est équivalent à la situation précédente (Fig. 5.1b).
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(a) Modèle de sténopé.
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(b) Plan image défini devant le centre optique.

FIG. 5.1 – (a) Géométrie de la formation d’une image avec le modèle sténopé. (b) Modèle équi-
valent où le plan image est défini devant le centre optique. Source [67].

Une projection perspective de l’objet sur le plan image est utilisée, i.e. les rayons se projettent
dans l’image via un point unique appelé le centre optique [67], [106]. Les notations suivantes sont
employées (Fig. 5.2) :

• Rc est le repère caméra dans lequel l’axe z est confondu avec l’axe optique ;

• Rw est le repère monde lié à la modélisation de l’objet ;

• (0, u, v) est le repère image qui prend en compte l’effet de discrétisation.

Rc

v

u

x

(R,T)

Rw

z

y

FIG. 5.2 – Représentation du repère mondeRw, du repère caméraRc et du repère image (0, u, v).
Source [67].

Afin de passer les coordonnées 3D des points, Pw = [Xw, Yw, Zw]t ∈ R3, du repère objet
au repère caméra, Pc = [Xc, Yc, Zc]t ∈ R3, une transformation est nécessaire. Elle se com-
pose d’une matrice de rotation sur R3, R ∈ M(3,3)(R), et d’un vecteur de translation, T ∈ R3

(Fig. 5.2). C’est donc une isométrie qui s’écrit avec les points en coordonnées homogènes,
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Pw = [Xw, Yw, Zw, 1]t ∈ R4 et Pc = [Xc, Yc, Zc, 1]t ∈ R4, comme il s’ensuit :

Pc = Me ·Pw, (5.1)
Xc

Yc
Zc
1

 =
(

R T
0 1

)
Xw

Yw
Zw
1

 . (5.2)

Les notations des points en coordonnées 3D (i.e. dans R3) ou en coordonnées homogènes (i.e. dans
R4) sont volontairement confondues afin de ne pas alourdir inutilement les notations. La matrice
Me est appelée matrice des paramètres extrinsèques (à la caméra). La matrice de rotation R peut
s’exprimer avec les 3 angles d’Euler α (rotation autour de l’axe x), β (rotation autour de l’axe y)
et γ (rotation autour de l’axe z) :

R =

r11 r12 r13
r21 r22 r23
r31 r32 r33

 (5.3)

=
[cos(γ) cos(β) cos(γ) sin(β) sin(α) − sin(γ) cos(α) cos(γ) sin(β) cos(α) + sin(γ) sin(α)

sin(γ) cos(β) cos(γ) cos(α) + sin(γ) sin(β) sin(α) sin(γ) sin(β) cos(α) − cos(γ) sin(α)
− sin(β) cos(β) sin(α) cos(β) cos(α)

]
. (5.4)

Le vecteur de translation est égal à T = [Tx, Ty, Tz]t. Six paramètres extrinsèques seront à esti-
mer : α, β, γ, Tx, Ty et Tz .

Le changement du repère caméra au repère image s’écrit :
x = Xcf/Zc
y = Ycf/Zc
z = f

, (5.5)

ou de manière équivalente en coordonnées homogènes :sxsy
s

 =

f 0 0 0
0 f 0 0
0 0 1 0

Pc. (5.6)

Le facteur multiplicatif s est introduit par les notations homogènes.
Dans l’équation (5.6), les coordonnées (x, y) dans le plan image ont comme origine l’axe op-

tique. Un changement de coordonnées s’avère donc nécessaire afin de fixer l’origine dans le coin
supérieur gauche de l’image discrétisée par le capteur (Fig. 5.3). Ces coordonnées en pixels dans
l’image sont notées (u, v).

La transformation s’écrit : {
u = x/dx+ u0
v = y/dy + v0

, (5.7)

où (u0, v0) représentent les coordonnées (en pixels) dans l’image, de l’intersection de l’axe optique
avec le plan image. (dx, dy) sont les dimensions d’un pixel selon les axes x et y de l’image
numérisée (Fig. 5.3). En coordonnées homogènes, l’équation (5.7) s’écrit :susv

s

 =

1/dx 0 u0
0 1/dy v0
0 0 1


sxsy
s

 . (5.8)
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FIG. 5.3 – Changement de repère dans le plan image entre son intersection avec l’axe optique et
l’origine de l’image discrétisée par le capteur. Source [67].

En combinant les équations (5.6) et (5.8), on obtient la matrice Mi de passage entre les coordon-
nées dans le repère caméra et celles dans le repère image (en pixels) :

susv
s

 =

f/dx 0 u0
0 f/dy v0
0 0 1


Xc

Yc
Zc

 , (5.9)

susv
s

 = Mi

Xc

Yc
Zc

 . (5.10)

La matrice Mi est appelée matrice intrinsèque de la caméra car ses valeurs sont intrinsèques
à la caméra. En posant fx = f/dx et fy = f/dy, on a fx/fy = dx/dy où le rapport dx/dy
représente le rapport pixel. Comme dx est connu (car il est généralement donné par le fabriquant
de la caméra), il ne reste que quatre paramètres intrinsèques à estimer : {fx, fy, u0, v0}.

En combinant les équations (5.2), (5.3) et (5.9), le modèle de formation d’image s’écrit donc :

susv
s

 =

1/dx 0 u0
0 1/dy v0
0 0 1


f 0 0 0

0 f 0 0
0 0 1 0



r11 r12 r13 Tx
r21 r22 r23 Ty
r31 r32 r33 Tz
0 0 0 1



Xw

Yw
Zw
1

 , (5.11)

susv
s

 = MiMe


Xw

Yw
Zw
1

 . (5.12)

5.1.2 Estimation des paramètres du modèle

L’équation (5.11) peut être résolue de manière linéaire. Cependant, une approche non-linéaire
issue de la photogrammétrie est préférée, comme présentée dans [67]. Celle-là va permettre d’in-
troduire une correction de la distorsion radiale due à l’objectif de la caméra.

Soit une projection perspective entre un objet 3D observé et son image 2D (avec une hypothèse
de modèle sténopé) (Fig. 5.4). L’équation entre un point de l’objet, Pw,i = [Xi, Yi, Zi]t et sa
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projection dans l’image [xi, yi, zi]t, où zi = f , s’écrit de la manière suivante :xiyi
zi

 = λi

R

Xi

Yi
Zi

+ T

 , (5.13)

où λi est un facteur d’échelle introduit lors du passage du 3D au 2D.

Y
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v
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f

v0
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FIG. 5.4 – Projection d’un point P du monde dans le repère caméra puis dans celui de l’image
avec les différents systèmes de coordonnées. Le modèle sténopé est utilisé. Source
[67].

En éliminant λi dans l’équation 5.13 et en supprimant l’indice i, nous obtenons les équations
de colinéarité suivantes : {

x = f r11X+r12Y+r13Z+Tx
r31X+r32Y+r33Z+Tz

y = f
r21X+r22Y+r23Z+Ty
r31X+r32Y+r33Z+Tz

. (5.14)

En exprimant (x, y) dans le système de coordonnées pixel de l’image, on en déduit l’équation
suivante : {

x = (u+ ex − u0)dx− dox
y = (v + ey − v0)dy − doy

. (5.15)

Les paramètres ex et ey sont les erreurs de mesures selon les coordonnées x et y (i.e. les correc-
tions à apporter aux mesures pour qu’il existe une correspondance parfaite avec les données de la
fonction de projection). dox et doy représentent les composantes de distorsion optique selon x et
y. Elles se divisent en deux parties : distorsions radiales et tangentielles, (i.e. dox = doxr + doxt
et doy = doyr + doyt). Les équations des distorsion sont les suivantes :{

doxr = (u− u0)dx
(
a1(r2 − r2

0) + a2(r4 − r4
0) + a3(r6 − r6

0)
)

doyr = (v − v0)dy
(
a1(r2 − r2

0) + a2(r4 − r4
0) + a3(r6 − r6

0)
) , (5.16){

doxt = p1[r2 + 2(u− u0)2dx2] + 2p2(u− u0)dx(v − v0)dy
doyt = p2[r2 + 2(v − v0)2dy2] + 2p1(u− u0)dx(v − v0)dy , (5.17)

où :

• a1, a2 et a3 sont les coefficients du polynôme modélisant la distorsion radiale ;

• p1 et p2 sont les coefficients du polynôme modélisant la distorsion tangentielle ;
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• r0 est une distance radiale pour laquelle la distorsion est nulle.

En introduisant les équations (5.15), (5.16) et (5.17) dans l’équation (5.14), les équations de coli-
néarité s’expriment de la manière suivante :

u+ ex = u0 + doxr + doxt + fx
r11X+r12Y+r13Z+Tx
r31X+r32Y+r33Z+Tz = P (Φ)

v + ey = v0 + (doyr + doyt)fxfy + fy
r21X+r22Y+r23Z+Ty
r31X+r32Y+r33Z+Tz = Q(Φ)

. (5.18)

Le vecteur Φ contient 15 paramètres :

Φ = [u0, v0, a1, a2, a3, p1, p2, fx, fy, Tx, Ty, Tz, α, β, γ]t . (5.19)

En exprimant les équations de colinéarité (éq. (5.18)) de la manière suivante :(
ex
ey

)
=
(
P (Φ)− u
Q(Φ)− x

)
= V (Φ), (5.20)

le problème revient à déterminer la valeur des paramètres Φ qui minimisent l’erreur :

S =
n∑
i=1

(e2
xi + e2

yi). (5.21)

Pour la résolution, on utilise n points d’une mire étalon dont les distances entre eux sont connues
avec une précision très élevée. Pour n points 3D et leurs projetés correspondant dans l’image, il
y a donc 2n équations (de colinéarité). Comme l’équation (5.20) est non-linéaire, on utilisera une
approximation linéaire suivie d’une méthode d’optimisation non-linéaire pour estimer les valeurs
des paramètres.

Afin de réduire les erreurs de mesure, l’optimisation sera faite sur plusieurs images Ij , où
j ∈ [[1 . . .m]], capturées par la même caméra mais avec des positions spatiales (i.e. rota-
tions et translations) différentes, {T jx , T jy , T jz , αj , βj , γj}j∈[[1...m]]. Les 9 paramètres intrinsèques
[u0, v0, a1, a2, a3, p1, p2, fx, fy] de la caméra sont les mêmes pour toutes les images. Le calibrage
estime les paramètres du vecteur :

Φ9+6m = [u0, v0, a1, a2, a3, p1, p2, fx, fy,

T 1
x , T

1
y , T

1
z , α

1, β1, γ1, · · · , Tmx , Tmy , Tmz , αm, βm, γm
]t

. (5.22)

Comme il est coûteux d’obtenir une mire d’étalonnage de qualité, il est intéressant, lors du
calibrage, d’estimer les positions 3D, (Xi, Yi, Zi), des n points de la mire se projetant en coor-
données 2D (ui, vi) sur l’image. C’est ce que l’on appelle l’ajustement de faisceaux (en anglais
bundle adjustment) et qui permet de calibrer la caméra avec une mire moins précise (et donc moins
onéreuse). Le vecteur de paramètres à estimer sera donc :

Φ9+6m+3n = [u0, v0, a1, a2, a3, p1, p2, fx, fy,

T 1
x , T

1
y , T

1
z , α

1, βa, γ1, · · · , Tmx , Tmy , Tmz , αm, βm, γm, (5.23)

X1, Y1, Z1, · · · , Xn, Yn, Zn]t . (5.24)

On cherche les paramètres du vecteur Φ9+6m+3n qui minimisent l’erreur :

S =
m∑
j=1

n∑
i=1

(e2
xij + e2

yij ). (5.25)

Le nombre d’équations est égale à 2nm et le nombre d’inconnues à 9 + 6m+ 3n. Pour une mire
de n = 11 points, un minimum de m = 3 images est nécessaire pour surdéterminer le système
d’équations.
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Comme la matrice des paramètres intrinsèques est toujours déterminée à un facteur d’échelle
près, on impose la contrainte dx = 1 afin de fixer l’ensemble des paramètres en une unité arbitraire
de pixels.

Pour les paramètres extrinsèques, la géométrie du système est aussi fixée à un facteur d’échelle
près, puisqu’il est toujours possible de trouver une mire plus volumineuse observée de plus loin et
qui donnerait la même image. Pour l’étalonnage d’une caméra, cette perte de « métrique » (i.e. de
distance de référence) n’a que peu d’importance puisque ce sont les paramètres extrinsèques qui
ont un intérêt. Néanmoins, deux points de la mire peuvent ne pas être reconstruits afin d’imposer la
« métrique » du système. Afin de fixer la géométrie extrinsèque du système, une des coordonnées
d’un point quelconque parmi n restera figée.

5.1.3 Calibrage d’un système de stéréovision par appareil photographique

Comme illustré sur la figure 5.5, la même caméra (immobile) capture plusieurs images d’une
mire dite « en damier » avec des orientations différentes.

FIG. 5.5 – Acquisitions de différentes vues d’une mire damier. Source [312].

On connaît (de manière assez approximative) la longueur du côté de chaque carré de la mire
qui a été réalisée par impression. Il ne s’agit donc pas d’une mire de haute précision. Pour chaque
image, on déterminera les 6 paramètres extrinsèques (i.e. rotation et translation) et les 9 para-
mètres intrinsèques. En combinant l’ensemble des images, les positions 3D précises des points de
la mire seront aussi estimées. Dans un premier temps, les coordonnées des points d’intersection
de la mire sont extraites de manière approximative dans les images (Fig. 5.6) grâce à des opé-
rations morphologiques. Puis, un ajustement fin est effectué par ajustement de quatre droites sur
la norme du gradient de l’image (Fig. 5.7). Le centre du parallélogramme correspond au coor-
données (ui, vi) du point d’intersection avec une précision sub-pixelique (Fig. 5.7f). Ce modèle
permet d’améliorer la précision du détecteur.

La détection des points 2D dans les images doit être la plus précise possible car elle est déter-
minée une fois pour toutes (i.e. elle ne variera pas dans l’estimation des paramètres modèle).

Les paramètres du système sont ensuite estimés en deux étapes : une initialisation suivie d’une
optimisation non-linéaire. L’initialisation concerne les paramètres suivants.
• Les paramètres intrinsèques [fx, fy, u0, v0]t peuvent être initialisés directement. u0 et v0 cor-

respondent au centre de l’image. La valeur de la focale f peut être récupérée dans les données
Exif (Exchangeable image file format) incluses avec le fichier de sauvegarde de l’image ou dans
la documentation de la caméra. Cette dernière contient les dimensions du capteur ; ce qui per-
met d’en déduire celles d’un pixel (dx, dy). De manière alternative, la méthode de Zhang [337]
permet d’initialiser automatiquement les paramètres intrinsèques grâce à l’analyse des matrices
d’homographies (i.e. les matrices carrées de taille 3 non-singulières).

• Les paramètres extrinsèques
[
T jx , T

j
y , T

j
z , α

j , βj , γj
]t
j∈[[1...m]]

sont initialisés par la méthode

Zhang [337] ou, si l’on connaît préalablement les paramètres intrinsèques, par celle de De-
Menthon [64], [235].



194 Stéréovision pour l’analyse des performances des pneumatiques

(a) Mire dans une position. (b) Détection du damier.

(c) Courbe de corrélation directionnelle. (d) Détection approximative des points d’intersec-
tion.

FIG. 5.6 – (a) Image de la mire en damier. (b) Détection des frontières du damier par des opéra-
tions morphologiques. (c) Courbes de corrélation directionnelle pour pouvoir faire un
filtrage directionnel [284]. (d) Détection approximative des points d’intersection par
filtrage directionnel. Source [312].

• Les paramètres de distorsion [a1, a2, a3, p1, p2]t sont en général initialisés à la valeur nulle
(lorsque les déformations ne sont pas trop importantes).

• Les positions 3D des points de la mire dans l’espace [Xi, Yi, Zi]ti∈[[1...n]] sont initialisées grâce à
une mesure directe sur la mire.

Après l’initialisation des paramètres du vecteur Φ9+6m+3n (éq. (5.24)), ceux-ci sont affinés
grâce à une méthode d’optimisation non-linéaire. Cette dernière minimise l’erreur S (éq. (5.25))
entre les points 2D de la mire extraits dans l’image et ceux projetés par le modèle. Les algo-
rithmes de Gauss-Newton [35] ou de Levenberg-Marquardt [35], [193] peuvent être utilisés pour
l’optimisation.

Afin d’avoir des dynamiques comparables entre les paramètres lors de l’optimisation non-
linéaire, ceux-ci sont normalisés de la manière suivante.

• Les paramètres intrinsèques [fx, fy, u0, v0]t sont divisés par leur valeurs initiales afin d’avoir un
amplitude proche de 1.

• Les angles de rotation
[
αj , βj , γj

]t
j∈[[1...m]] sont divisés par 180° afin que leurs valeurs varient

dans l’intervalle [−1; 1].

• Les translations
[
T jx , T

j
y , T

j
z

]t
j∈[[1...m]]

sont divisées par maxj
{∣∣T jx ∣∣}, maxj {|T jy |} et

maxj
{∣∣T jz ∣∣}.

• Les paramètres de distorsions [a1, a2, a3, p1, p2]t sont divisés par 1× 10−6 car leurs valeurs
sont très faibles.

• Les coordonnées 3D de la mire [Xi, Yi, Zi]ti∈[[1...n]] sont normalisées par 1× 10−3 dans cet
exemple.
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(a) Zoom sur un point de la mire. (b) Norme du gradient. (c) Norme du gradient.

(d) Suppression du bruit de fond. (e) Ajustement d’une droite. (f) Modèle de point.

FIG. 5.7 – (a) Zoom sur un point de la mire en damier. (b) et (c) Norme du gradient. (d) Sup-
pression du bruit de fond par seuillage. Le gradient apparaît vu de dessus comme deux
hyperboles (e) Ajustement d’une droite sur un des « bras » du gradient. (f) Ajustement
du modèle de points. Source [312].

Afin de garantir la convergence de l’algorithme d’optimisation, les paramètres sont optimisés
itérativement et plusieurs fois selon les catégories suivantes :

i) les paramètres intrinsèques [fx, fy, u0, v0]t ;

ii) les angles de rotation
[
αj , βj , γj

]t
j∈[[1...m]] ;

iii) les paramètres de distorsions [a1, a2, a3, p1, p2]t ;

iv) les coordonnées 3D de la mire [Xi, Yi, Zi]ti∈[[1...n]].

Ensuite une optimisation finale est réalisée sur le vecteur Φ9+6m+3n (éq. (5.24)) de tous les para-
mètres.

5.1.4 Reconstruction 3D

Afin de reconstruire un point 3D il est nécessaire d’avoir deux images du même objet acquises
dans des poses différentes (Fig. 5.8).

La reconstruction 3D nécessite un appariement des points dans les images. Il existe différents
algorithmes pour effectuer cette mise en correspondance tels que le SIFT (Scale-Invariant Feature
Transform) [166], DAISY [301], la corrélation sur un mouchetis [274] ou plus récemment l’appa-
riement par apprentissage profond : DeepMatching [256]. Lorsque l’on connaît la transformation,
[RT], composée d’une rotation et d’une translation, entre les deux poses de la caméra, on peut
appliquer la contrainte épipolaire : un point d’une image est transformé en une ligne sur l’autre
image (Fig. 5.8). Le champ de recherche du point correspondant peut donc être restreint à cette
ligne.
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FIG. 5.8 – Principe de reconstruction 3D par stéréovision et géométrie épipolaire. Ol et Or sont
les centres optiques des caméras gauche et droite, respectivement. Pl = [Xl, Yl, Zl]t
et Pr = [Xr, Yr, Zr]t sont les coordonnées du même point P dans les repères des
caméras gauche et droite. pl et pr sont les projetés du point P dans les plans gauche
πl et droit πr de la caméra. Source [302].

Pour effectuer la reconstruction, la méthode de Trucco est utilisée [302, chap. 7]. Comme illus-
tré sur la figure 5.8, le point P est projeté en une paire de points pl et pr dans les plans πl et πr
des caméras gauche (left) et droite (right), respectivement. Ol et Or sont les centres optiques des
deux caméras gauche et droite. Le point P est à l’intersection des deux rayons de Ol à pl et de Or

à pr. Dans un cas idéal, les deux rayons sont exactement connus et s’intersectent dans l’espace.
Cependant, comme les paramètres du système et les point projetés pl et pr ne sont qu’approxima-
tivement connus, les deux rayons ne s’intersectent pas dans l’espace. Leur intersection peut être
estimée comme étant le point P′ de distance minimum entre les deux rayons, comme illustré sur
la figure 5.9.

FIG. 5.9 – Reconstruction 3D par triangulation avec des rayons qui ne s’intersectent pas. Source
[302].

Présentons maintenant le détail de la méthode de calcul par triangulation. Lors du calibrage du
système de stéréovision à deux caméras, les matrices de rotations (Rl et Rr) et de translations (Tl

et Tr) de chacune des caméras par rapport à la mire sont déterminées. On en déduit la transforma-
tion [RT] entre les deux caméras où la matrice de rotation R et le vecteur de translation T sont
définis par :

R = RrRt
l , (5.26)

T = Tl −RtTr . (5.27)

Soit apl (a ∈ R) le rayon l passant par Ol et le projeté pl. Lorsque a = 0, nous avons apl = Ol et
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lorsque a = 1, nous avons apl = pl. Soit T+bRtpr (b ∈ R) le rayon r passant par Or et le projeté
pr exprimé dans le repère du plan caméra gauche. Lorsque b = 0, nous avons T+bRtpr = T (i.e.
le point Or exprimé dans le repère de la caméra gauche) et lorsque b = 1, nous avons T + Rtpr
(i.e. le point pr exprimé dans le repère de la caméra gauche). Soit w le vecteur orthogonal aux
deux rayons l et r. Soient A et B les point d’intersection de la droite portée par w avec les rayons l
et r (Fig. 5.9). Notre problème revient à trouver le point milieu, P′, du segment [AB]. Cherchons
les coefficients a0 et b0 tels que a0pl = A et T + b0Rtpr = B. Le vecteur w peut s’exprimer
comme w = pl ×Rtpr, où × est le produit vectoriel. Nous avons donc :

A + cw = B
⇐⇒ a0pl − b0Rtpr + c0(pl ×Rtpr) = T. (5.28)

Comme cette équation est valable pour les 3 composantes des points pl et pr, il y a une unique
solution aux trois inconnues a0, b0 et c0. On en déduit la position du point P′ comme étant le
milieu du segment [AB], P′ = a0pl + c0

2 (pl ×Rtpr).
La précision de reconstruction peut être estimée par la longueur du segment [AB]. Plus la lon-

gueur du segment est courte, plus la reconstruction sera précise. La méthode de reconstruction peut
aussi être étendue à plus de deux caméras. Une fois la reconstruction terminée pour l’ensemble de
points, on obtient un nuage de points sur lequel un maillage peut être appliqué.

Thibaud Vilboux a ensuite estimé la précision de reconstruction du système de stéréovision sur
une mire (Fig. 5.10c). Il a utilisé une mire en damier (Fig. 5.10a) pour calibrer les caméras du
système de stéréovision (Fig. 5.10b). Puis, il a reconstruit une mire tridimensionnelle en fibres
de carbone et la mire en damier. Sur les images de la mire en damier, il a utilisé un détecteur
sub-pixelique de points, alors que pour les images de la mire en carbone le choix des points a été
fait manuellement (i.e. de manière beaucoup moins précise).

La figure 5.11 illustre 6 paires d’images acquises pour une pose de chacune des deux caméras
du système de stéréovision. Les images montrent la mire en fibres de carbone selon 6 orientations
différentes. Sur les images de cette mire, 12 points sont sélectionnés manuellement (Fig. 5.10b)
pour faire la reconstruction 3D. La figure 5.12 montre la reconstruction de la mire selon les 6
orientations.

Thibaud Vilboux a pu estimer une précision de reconstruction en faisant la moyenne des lon-
gueurs des segments [AB] normaux aux rayons pour chacun des points reconstruits dans les 6
orientations de la mire (Tab. 5.1). Deux distances entre la caméra et la mire ont été considérées :
1,5 m et 2,5 m. On constate qu’avec une distance plus faible, la précision de reconstruction est
meilleure. En effet, plus la distance caméra/mire est faible, plus le nombre de pixels décrivant la
mire est élevé. L’estimation de la position des points sur les images est donc plus précise à plus
faible distance.

TABLE 5.1 – Moyenne des précisions de reconstruction de chaque point des mires acquises dans
différentes positions et pour deux distances caméra/objet différentes. Source [312].

Acquisition à 1,5 m Acquisition à 2,5 m

Mire en carbone 0,218 mm 0,316 mm

Mire damier 0,065 mm 0,084 mm

Afin de reconstruire un point en 3D, il est aussi possible de le faire par optimisation non-linéaire.
Grâce à l’équation (5.12), p. 190, le vecteur Γi = [Xi, Yi, Zi]t, représentant les coordonnées des
points à reconstruire, est optimisé en fixant les valeurs des paramètres des matrices intrinsèque
Mi et extrinsèque Me qui, elles, ont été déterminées lors du calibrage. En pratique, cette méthode
d’estimation s’avère être très efficace .
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(a) Mire en damier.
(b) Mire en fibres de carbone.

(c) Système de stéréovision.

FIG. 5.10 – (a) Mire en forme damier utilisée pour le calibrage puis pour la reconstruction. (b)
Mire en fibre de carbone utilisée pour la reconstruction. (c) Photo du montage. Source
[312].

(a) Pose 1, ori 1. (b) Pose 1, ori 2. (c) Pose 1, ori 3. (d) Pose 1, ori 4. (e) Pose 1, ori 5. (f) Pose 1, ori 6.

(g) Pose 2, ori 1. (h) Pose 2, ori 2. (i) Pose 2, ori 3. (j) Pose 2, ori 4. (k) Pose 2, ori 5. (l) Pose 2, ori 6.

FIG. 5.11 – (a-f) Poses no 1 de la caméra pour 6 orientations (ori) différentes de la mire. (g-l)
Poses no 2 de la caméra pour 6 orientations (ori) différentes de la mire. Source [312].
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FIG. 5.12 – Reconstruction de la mire en carbone selon 6 orientations. Source [312].
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5.2 Système de stéréovision par radiographie

Cette section n’est pas présentée dans le mémoire en ligne.

5.3 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, j’ai présenté mes travaux sur la reconstruction 3D par stéréovision dans le
domaine du visible, par photographie, et dans celui des rayons X, par radiographie. Le principe
général consiste à calibrer le système de stéréovision grâce à une mire afin d’obtenir les para-
mètres de projection d’un objet sur l’image. Dans le domaine du visible, le stage de Thibaud
Vilboux [312] et mes travaux ont permis de comprendre et programmer en détail la chaîne com-
plète de reconstruction 3D. Puis, j’ai développé cette chaîne pour un système de stéréovision par
rayons X. J’ai conçu une méthode pour estimer les paramètres du modèle de projection dans le
domaine des rayons X. J’ai effectué la reconstruction 3D d’une mire et des nappes métalliques
d’un pneumatique après avoir extrait ces dernières par filtrage dans les radiographies. La difficulté
a consisté à enchaîner les différentes étapes depuis l’acquisition, l’extraction des objets sur les
images, le calibrage et la reconstruction tout en limitant l’erreur de reconstruction.

Des premiers résultats très encourageants ont été présentés afin de valider le principe. Il convien-
drait de les affiner en vue d’améliorer la précision de reconstruction.



Chapitre 6

Recalage d’images pour les pneumatiques
et pour le fond d’œil

En traitement d’image, dès que plusieurs acquisitions du même objet sous des vues différentes
sont disponibles, il est souvent intéressant de les superposer entre elles. Cependant, à cause de
différents phénomènes de déformations entre les vues, la superposition directe (i.e. rigide qui
comprend une rotation, une translation et une mise à l’échelle) n’est en général pas possible. Il est
alors nécessaire de déformer une (ou les deux) image(s) afin de la (ou les) recaler l’une sur l’autre.
Dans ce chapitre, nous verrons deux problématiques :

i) le recalage entre une épure (i.e. un plan) d’une coupe radiale d’un pneumatique et une image
de cette coupe à l’aide de Formes Libres de Déformations (en anglais Free Form Deformation)
dont la définition repose sur l’utilisation de B-splines [264] ;

ii) le recalage entre deux photographies du fond d’œil capturées à un an d’intervalle grâce à un
modèle de déformation [210], [234].

6.1 Recalage d’images pour les coupes de pneumatiques

Cette section n’est pas présentée dans le mémoire en ligne.

6.2 Recalage d’images du fond d’œil dans les grandes
banques de données de santé publique

Afin de superposer les images du fond d’œil acquises avec une année d’intervalle pour le suivi
de la rétinopathie diabétique, j’ai développé un modèle de recalage adapté à la problématique.
Il se compose : d’une correction des distorsions radiales sur chacune des deux images et d’une
transformation affine (i.e. une translation, une rotation et une mise à l’échelle anisotrope). Les
paramètres de ce modèle ont été estimés en minimisant l’erreur de recalage de deux manières :

i) d’abord sur des points caractéristiques extraits et appariés par la méthode SIFT (scale-
invariant feature transform) [234] ;

ii) puis, sur la ligne centrale des vaisseaux après une initialisation avec les points SIFT [210].

6.2.1 Ajustement d’un nouveau modèle de recalage sur les points SIFT

Mes travaux présentés dans cette partie ont été publiés dans l’article de journal [234]. Ils ont
été réalisés en collaboration avec l’équipe du Professeur David Owens, diabétologue de Swansea
University et le centre national de dépistage Diabetic Eye Screening Wales, de Cardiff au Pays de
Galle, Royaume-Uni.

Présentation du problème

L’existence de programmes de dépistage de la Rétinopathie Diabétique (RD) depuis de nom-
breuses années, permet maintenant d’envisager une analyse longitudinale (i.e. temporelle) des
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images du fond d’œil d’un même patient. Cependant, afin de comparer de manière précise les
évolutions de la RD au cours du temps, les images doivent pouvoir être parfaitement superposées.

La superposition directe de deux images du même patient ne donne jamais de bons résultats
(cf. Fig. 6.1). En effet, pour deux examens photographiques de l’œil, le patient n’est jamais exac-
tement dans la même position et, en outre, la caméra peut avoir changé. Donc, la méthode de
superposition doit tenir compte des différentes causes de la déformation comme :

i) la position du patient : en prenant en compte la rotation, la translation et la mise à l’échelle ;

ii) le changement de la caméra : en utilisant une mise à l’échelle et une correction radiale ;

iii) la projection d’une scène 3D assimilée à une sphère (i.e. la rétine de l’œil) sur le plan (2D)
du capteur de la caméra : en utilisant une correction radiale ;

iv) la déformation radiale due à l’objectif de la caméra : en utilisant une correction radiale ;

v) la variabilité couleur entre des images due à l’intensité lumineuse et au capteur.

(a) Superposition directe. (b) Superposition avec modèle.

FIG. 6.1 – Superposition d’images du fond d’œil acquises avec des caméras et des résolutions
d’images différentes. (a) Superposition directe et infructueuse due à l’absence de mo-
dèle adapté. (b) Superposition correcte grâce à un modèle. Afin de mieux visualiser
les résultats, une des images du fond d’œil est représentée avec une fausse couleur
bleutée.

Afin d’effectuer une superposition – aussi appelée recalage – deux étapes sont considérées
comme nécessaires : a) un modèle de déformation et b) un critère de mise en correspondance pour
ajuster le modèle. Le recalage d’images médicales a été un champ très actif de recherche durant les
dernières décennies, spécialement dans le domaine de la radiologie. Pour une vue d’ensemble des
méthodes de recalage d’image médicales se référer e.g. à [168], [237], [311]. Pluim et al. [244] ont
aussi écrit un rapport à propos du recalage d’images médicales à partir de l’information-mutuelle.
Sotiras et al. [285] ont écrit à propos du recalage déformable. Dans cette sous-section, nous nous
concentrerons sur le recalage des images du fond d’œil.

Plusieurs modèles de superposition existent entre des paires d’images du fond d’œil. Les pre-
mières méthodes dépendaient des images à la fluorescéine et utilisaient une composition de trans-
lation, rotation et mise à l’échelle – i.e. un modèle de transformation affine [153], [332]. Les bi-
furcations des vaisseaux ont été employées pour mettre en correspondance les points et ajuster le
modèle. Un autre critère d’appariement consiste à minimiser les différences d’intensité des images
[6], [52], [179], [259]. La mise en correspondance par des points saillants grâce au détecteur SURF
– Speeded Up Robust Features – a été utilisée dans [46].

D’autres méthodes utilisent une similarité (i.e. une rotation et une translation) [165], [179] et
un modèle élastique de déformation [78], [328]. Dans [50], [88], de nouveaux descripteurs PIIFD
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(Partial Intensity Invariant Feature Descriptor) ont été introduits pour la superposition d’images
multimodales d’auto-fluorescence, infrarouges et anérythres (« sans rouge », i.e. avec un filtre
centré sur la longueur d’onde du vert qui permet de supprimer les couleurs rouges [175], [271]).
Cette méthode utilise un modèle de déformation affine et quadratique. Elle s’avère très efficace
pour le recalage d’images multimodales, mais n’a pas été conçue et testée pour la superposition
des images couleur du fond d’œil.

Plus récemment, il a été montré qu’un modèle quadratique donne de meilleurs résultats de
recalage [6], [42], [48], [266], [291]. La difficulté inhérente à ces modèles est d’estimer leurs
paramètres. Pour dépasser cette limite, un modèle de distorsion radiale a été introduit par Lee et
al. [159] et comparé aux méthodes précédentes dans [161]. Il consiste à ajouter un modèle radial
à une transformation affine dans le but de corriger les effets d’une distorsion radiale due à la
géométrie de la caméra et de l’œil. La superposition des images du fond d’œil a aussi été effectuée
dans l’espace tridimensionnel en utilisant un modèle de surface presque plane (en anglais near
planar surface) [163] ou un modèle d’ellipsoïde [115].

Cependant, pour toutes ces méthodes la superposition des images du fond d’œil est effectuée
avec des images couleur acquises par la même caméra durant le même examen. Superposer des
images couleur acquises par différentes caméras avec au moins un an d’intervalle et enregistrées
dans de grandes banques de dépistages reste encore un défi. Deux nouveaux problèmes appa-
raissent :

i) la distorsion radiale doit être corrigée pour les deux lentilles différentes, parce que la caméra
a changé et

ii) la couleur de l’œil peut avoir changé à cause d’une source de lumière différente ou d’une
évolution de l’anatomie des yeux (e.g. enlèvement de la cataracte, évolution de la rétinopathie
à un stade plus sévère, etc.).

Actuellement, pour les images couleur du fond d’œil, aucune méthode existante n’a été conçue
pour résoudre ce problème de changement : des lentilles de la caméra, de la caméra et de la lu-
mière pour les examens rétiniens utilisés dans le dépistage de la RD (i.e. à un intervalle annuel).
En outre, dans les méthodes existantes, même lorsqu’une distorsion radiale est corrigée par une
correction de distorsion radiale ou par un modèle polynomial de second ordre, le critère de reca-
lage nécessite une intensité (i.e. une couleur) similaire et uniforme sur les images, particulièrement
si l’extraction de caractéristiques anatomiques comme les vaisseaux s’avère nécessaire. Ces mé-
thodes fonctionnent dans les conditions de laboratoire (plusieurs acquisitions le même jour avec le
même équipement) mais échouent lorsqu’elles sont utilisées sur des banques de données de santé
publique. Ces banques ont été constituées durant de nombreuses années, grâce à un dépistage en
routine de patients avec du diabète.

Dans l’article [234], notre contribution a été de répondre à ce défi en présentant une méthode de
superposition conçue pour le dépistage longitudinal dans les grandes banques d’images de santé
publique. Après avoir pris en compte la variation de couleur, nous introduisons un nouveau mo-
dèle de recalage d’image composé de deux distorsions radiales et d’une homographie. Surtout, ce
modèle est inversible ce qui est utile pour la déformation de l’image (en anglais image warping) et
le rend adapté pour du calcul rapide ; un facteur clef pour une analyse efficace des grandes banques
de données. Nous introduisons aussi des équations linéaires pour estimer les paramètres du mo-
dèle d’une manière simple et rapide. Finalement, nous créons un cadre de travail complet pour la
superposition robuste d’images. Le critère de recalage utilise une méthode habituelle d’extraction
de point saillants, qui ne repose pas sur l’extraction de caractéristiques anatomiques.

Méthode

Pour le dépistage de la RD, au cours d’un examen photographique de l’œil, les deux images
du fond d’œil (i.e. de la rétine) des deux yeux sont acquises dans deux positions : i.e. un champ
« nasal » et « maculaire » de 45° (Fig. 6.2). Comme les patients avec du diabète sont dépistés
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annuellement, cela donne une série d’images disponibles pour l’analyse longitudinale. C’est un
problème différent des grandes mosaïques d’images du fond d’œil acquises durant le même exa-
men avec la même caméra [48]. Par conséquent, le but de cette étude était de développer une
méthode pour superposer les images dans les mêmes positions, même si elles ont été capturées au
cours de deux examens différents ou souvent avec des caméras et des résolutions différentes.

(a) Patient no 1, champ maculaire.
(b) Patient no 1, champ maculaire.

(c) Patient no 2, champ nasal.
(d) Patient no 2, champ nasal.

FIG. 6.2 – (a) et (b) Images du fond d’œil « maculaires » acquises au cours de deux examens à un
an d’intervalle sur un patient (no 1). (c) et (d) Images du fond d’œil « nasales » acquises
au cours de deux examens à un an d’intervalle sur un autre patient (no 2). Pour les deux
patients : différentes caméras, résolutions et conditions d’éclairement ont été utilisées.

Une description schématique de l’étude est représentée sur la figure 6.3. Les différentes étapes
ont été conçues pour fournir des solutions efficaces à la superposition d’images acquises pour du
dépistage pratique. Entre deux examens, la caméra et les conditions d’éclairement peuvent avoir
changé, ce qui produit des différences dans les couleurs et nécessite une étape de pré-traitement.
Celle-ci consiste à (1) normaliser la couleur de l’image du fond d’œil par la méthode que j’ai
introduite dans [233]. En outre, la position, la résolution et la distorsion radiale entre des images
peuvent être différentes, ce qui requiert une transformation de l’image estimée grâce à (2) l’extrac-
tion de points caractéristiques dans des paires d’images, (3) une procédure de mise en correspon-
dance, (4) l’utilisation d’un modèle corrigeant la distorsion radiale des deux images et (5) l’esti-
mation des paramètres du modèle par une optimisation robuste. Finalement, la méthode est (6) va-
lidée sur un montage simulé et les superposition d’images de la banque de données sont vérifiées
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et (7) comparées aux méthodes de l’état de l’art.
Les paires d’images du même œil dans la même position, « nasale » ou « maculaire », sont

recalées indépendamment les unes des autres.

Dépistage 

longitudinal

(1) Stabilisation couleur,

(2) extraction de points 

caractéristiques et (3) 

appariement

Des caméras différentes sont 

utilisées avec différentes 

résolutions et lentilles optiques

(4) Modèle corrigeant 

différentes distorsions 

radiales et résolutions

(5) Estimation des 

paramètres du modèle : 

linéaire et non linéaire

Superposition

(7) Vérification des 

superpositions

(6) Validation par 

un montage simulé

Banque de santé 

publique 

d’images du 

fond d’œil

✓

✓

FIG. 6.3 – Cadre de travail de la superposition d’images du fond d’œil pour du dépistage lon-
gitudinal. Après la stabilisation couleur (pré-traitement) et l’extraction des points ca-
ractéristiques, les points sont appariés et les paramètres du modèle sont estimés. Les
différences sont corrigées en ce qui concerne la distorsion radiale et de résolutions
entre les images.

Pré-traitement La clarté (ou luminosité) des images du fond d’œil est non-uniforme pour di-
verses raisons : la maladie comme la cataracte, le mouvement du patient, les conditions d’acquisi-
tions et les différences d’absorptions de la lumière dans l’œil [313]. Certaines parties des images
sont claires tandis que d’autres apparaissent sombres. De plus, le changement possible de la ca-
méra du fond d’œil entre deux examens séparés peut contribuer à un changement de couleur entre
deux images du même œil (Fig. 6.4a et 6.4b). Nous avons utilisé une méthode [233] pour corriger
les variations de contraste couleur entre les images. La méthode s’appuie sur un modèle couleur co-
hérent avec les principes physiques de formation de l’image. Les contrastes des éléments sombres
et clairs sont ajustés d’une manière qui donne un aspect couleur similaire aux lésions telles que
les micro-anévrismes ou aux structures anatomiques telles que des vaisseaux ou des veines. Les
résultats peuvent être vus sur les figures 6.4c et 6.4d. Notre méthode couleur va plus loin que les
méthodes précédentes existantes à niveaux de gris qui utilisent un ajustement polynomial [314],
la morphologie mathématique [336] ou l’égalisation d’histogramme [340].
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(a) Image initiale, année t. (b) Image initiale, année t+ 1,5.

(c) Image améliorée, année t. (d) Image améliorée, année t+ 1,5.

FIG. 6.4 – (a), (b) Images du fond d’œil du même patient acquises avec la même caméra durant
deux examens avec 1,5 années d’intervalle. Ces images de mauvaise qualité ont été
acquises dans des conditions difficiles. (c), (d) Stabilisation couleur des images du
fond d’œil (a) et (b).

Extraction des points caractéristiques Le pré-traitement est suivi par l’extraction de plu-
sieurs points saillants (Fig. 6.5) en utilisant l’algorithme scale-invariant feature transform – SIFT
– [166], [308]. Ce dernier a été conçu pour être robuste aux variations de l’angle d’observation
et de l’éclairement. Brièvement, il consiste à extraire les points clefs grâce à une analyse multi-
échelles. Puis, une série de descripteurs est calculée pour chaque point saillant. Ces descripteurs
sont utilisés pour la mise en correspondance des points.
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(a) Mise en correspondance initiale.

(b) Mise en correspondance après simplification.

FIG. 6.5 – Extraction de points et mise en correspondance entre les images. (a) Mise en cor-
respondance initiale (flèches vertes). (b) Mise en correspondance après simplification
(flèches rouges).

Mise en correspondance des points avec une estimation préliminaire de la défor-
mation de l’image La mise en correspondance des points est une étape nécessaire avant l’es-
timation du modèle de déformation. Avec la méthode SIFT qui extrait les points caractéristiques,
Lowe [166] a proposé une méthode d’appariement. Cependant, elle s’est avérée n’être pas assez
robuste pour estimer le modèle de déformation dans la banque de données. Donc, une procédure
en trois étapes a été proposée :

(a) Une première mise en correspondance par la méthode de Lowe suivie par une sélection affinée
des vecteurs de correspondance selon leur taille et leur orientation (cf. ci-après).

(b) Une estimation préliminaire de la déformation de l’image par une homographie. La position
des points caractéristiques est alors transformée par cette homographie (cf. ci-après).

(c) L’étape (a) est exécutée une deuxième fois en utilisant les points transformés.

Sélection des vecteurs de correspondance Tout d’abord, les régions d’intérêt des
deux images sont extraites et jointes ensemble après changement de taille et rajout de zéros (zero
padding) pour avoir la même hauteur (Fig. 6.5). Comme la déformation de l’image est proche de
celle d’une similarité (i.e. rotation, translation et mise à l’échelle isotrope), les rapports de lon-
gueurs et les angles sont invariants par similarité [107]. Cette propriété est utilisée pour enlever les
vecteurs de correspondance entre les points appariés de manière incohérente. Avec les deux images
jointes ensemble, une sélection en deux étapes est effectuée sur les longueurs l et les orientations
θ des vecteurs de correspondance.

(i) Seuls sont conservés les vecteurs v dont la longueur lv et l’orientation θv sont dans l’in-
tervalle {|lv − E{lv}| ≤ σ{lv} et |θv − E{θv}| ≤ 5°}. E{.} représente l’espérance et σ{.}
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l’écart-type d’une variable aléatoire.
(ii) Parmi les vecteurs sélectionnés ṽ, seuls sont conservés les vec-

teurs dont la longueur lṽ et l’orientation θṽ sont dans l’intervalle
{|lṽ − E{lṽ}| ≤ max(3σ{lṽ}, 5 % ·Height) et |θṽ − E{θṽ}| ≤ max(5°, σ{θṽ})}.
Height représente le nombre de lignes dans l’image (i.e. la hauteur).

Remarque. La valeur de 5° qui correspond à une différence par rapport à une moyenne, a été
choisie empiriquement et fonctionne parfaitement pour toutes les images traitées.

Estimation d’une homographie L’homographie affine (ou transformation affine ) H est
définie comme :

H =
[
A T
0t 1

]
=

a11 a12 tx
a21 a22 ty
0 0 1

 , (6.1)

où A =
[
a11 a12
a21 a22

]
∈ R2×2, est une matrice non singulière (i.e. avec un déterminant non nul) qui

représente les applications linéaires. T = [tx, ty]t ∈ R2 est une translation.
Les paramètres d’une homographie sont estimés de manière robuste par maximisation de la

vraisemblance avec l’algorithme de random sample consensus (RANSAC) qui est appliqué sur
l’algorithme de linear normalised DLT (direct linear transform) [105].

Cela correspond à l’étape d’initialisation du gold standard algorithm de Hartley et Zisserman
[105]. Cet algorithme d’initialisation estime environ 100 homographies sur quatre paires de points
sélectionnées aléatoirement. Puis, l’homographie avec l’erreur minimale, lorsque les points appa-
riés sont transformés, est sélectionnée. Cela permet d’enlever les appariements incorrects. Cepen-
dant, comme il existe aussi une distorsion radiale dans l’image, la déformation n’est pas entiè-
rement modélisée par une homographie. Donc, certaines homographies doivent être écartées. En
particulier, celles présentant une différence relative entre les facteurs d’échelles sur les axes x et
y supérieure à 1 %, car la résolution du capteur est quasiment la même en x et en y. Dans ce but,
plusieurs estimations (jusqu’à 50) avec l’algorithme d’initialisation sont effectuées si la différence
relative entre les facteurs d’échelles est plus grande que 1 %. Si la valeur de 1 % n’est jamais
atteinte, alors l’homographie avec la plus petite différence relative entre les facteurs d’échelles est
conservée. Finalement, une estimation non-linéaire est effectuée avec l’algorithme de Levenberg-
Marquardt [35], [193]. Il sert de bonne initialisation à l’estimation complète du modèle de défor-
mation.

Modèle de déformation Le modèle de déformation assure une superposition correcte entre
les images. Plusieurs déformations sont prises en compte :

(i) la différence de positions de l’œil entre une paire d’images sera corrigée par une transforma-
tion affine (i.e. une homographie) et

(ii) les déformations radiales dues à la projection de l’œil sur la caméra et dues à l’optique de
la caméra [104] seront corrigées en utilisant une transformation radiale. Dans ce but, Lee
et al. [159], [160] ont proposé un modèle couplant une unique transformation radiale pour
les deux images et une homographie. Dans [161], ils ont effectué la comparaison avec deux
autres modèles du second ordre.

Dans [234], j’ai étendu leur approche en définissant un modèle avec une homographie H et deux
distorsions radiales, i.e. une pour chaque image. En effet, la caméra peut avoir changé entre deux
examens de dépistage sur un nombre important de patients.

La distorsion radiale due à la surface sphérique de l’œil et à la distorsion radiale de la caméra a
été modélisée grâce à un modèle par division [79], comme il s’ensuit :

P
d =

(
1 + k(rd)2

)
P
u, (6.2)
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où :

• P d ∈ R2 sont les coordonnées distordues dans l’image originale (i.e. distordue) ;

• P u ∈ R2 sont les coordonnées non-distordues dans l’image non-distordue ;

• P d ∈ R2 sont les coordonnées distordues centrées sur le centre C de l’image : P d = P d − C ;

• P u ∈ R2 sont les coordonnées non-distordues centrées sur le centre C de l’image : P u =
P u − C ;

• rd =
∥∥∥P d − C∥∥∥

2
=
∥∥∥P d∥∥∥

2
∈ R, est la distance des coordonnées déformées P d depuis le centre

optique C (i.e. le centre de l’image) ;

• k ∈ R est le paramètre de distorsion. Sa version normalisée, k̃ = k(1 +
∥∥C2∥∥

2), est dans
l’intervalle [−0,2; 0,2].

Ce modèle a été nommé modèle par division car les coordonnées distordues sont divisées par
la distorsion radiale P d/(1 + k(rd)2) = P

u. L’image distordue correspond à l’image originale et
l’image non-distordue est l’image après correction de la distorsion radiale.

Soient P d1 et P d2 , les coordonnées des points dans les images originales (i.e. déformés) nos 1 et 2.
Soient k1, k2, les paramètres de distorsion et C1, C2, les centres des images. L’application trans-
formant les points de l’image no 1 en ceux de l’image no 2 est définie (en coordonnées homogènes)
comme il s’ensuit :  P

d
2

1+k2(rd2)2 + C2

1

 = H

 P
d
1

1+k1(rd1)2 + C1

1

 ou (6.3)

uk2(P u2 ) = H [uk1(P u1 )] . (6.4)

La distorsion radiale uk est définie par uk(P u) = [P u, 1]t =
[
P
u + C, 1

]t
∈ R3. Si la même

caméra est utilisée pour faire l’acquisition des deux images, les paramètres de distorsion sont
égaux, k1 = k2 = k, et le modèle correspond à celui de Lee et al. [159]. Cependant, dans notre
approche, le modèle est estimé après avoir extrait et mis en correspondance les points dans la paire
d’images originales (cible et référence). Donc, la correction de la distorsion radiale s’effectue
après la détection des caractéristiques des points de correspondance dans l’image originale (i.e.
distordue). Elle a été programmée de la manière résultante.

Après l’appariement des points, les paramètres du modèle sont estimés en minimisant l’erreur
de déformation err entre les points non-distordus dans l’image qui ont été estimés par le modèle
(cf. éq. (6.4)), [P̂ u2 , 1]t = uk2(P̂ u2 ) − [C2, 1]t, et les points non-distordus extraits de l’image no 2,

P
u
2 . L’erreur de déformation est égale à err =

∥∥∥∥P̂ u2 − P u2∥∥∥∥
2
.

Estimation des paramètres du modèle Les paramètres du modèle sont estimés dans la
figure 6.6 par une méthode différente de celle de Lee et al. [159] et d’Abramoff et al. [1]. En
particulier, lors de l’étape d’initialisation, le type de modèle est sélectionné : (a) soit un modèle
simple de distorsion, si les images sont acquises par la même caméra ; (b) soit un modèle à deux
distorsions, si deux caméras sont utilisées. De plus, la distorsion radiale est estimée après une
homographie, sans avoir besoin d’initialisation préliminaire par une calibration de la caméra [106].
En outre, nous avons introduit des estimateurs linéaires à chaque étape du processus.

Le processus d’estimation est le suivant (Fig. 6.6). L’homographie et les distorsions radiales
sont initialisées en utilisant des estimateurs linéaires. Puis, une estimation itérative est effectuée
indépendamment pour l’homographie et les distorsions radiales jusqu’à ce que l’erreur de défor-
mation ait convergé. Afin d’assurer la convergence, à chaque étape, un estimateur linéaire est uti-
lisé pour l’initialisation d’un optimiseur non-linéaire (itératif) comme l’algorithme de Levenberg-
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DEPART

Appariement des points entre les 
images

Initialisation du modèle (estimation 
homographie + distorsion radiale)

Estimation de l’homographie

Estimation de la distorsion radiale 

Erreur de déformation

Convergence de l’erreur

Estimation finale de l’homographie + 
distorsion radiale

FIN

Non

Oui

Partie itérative

FIG. 6.6 – Schéma de la méthode de superposition à partir d’une homographie et d’un processus
de distorsion radiale.

Marquardt [35], [193]. En effet, sans initialisation, l’estimateur non-linéaire peut converger jus-
qu’à un minimum local de l’erreur [105, p. 110]. Le critère de convergence est défini comme :

convergence = [err < ε] et
[
errn − errn−1

errn−1
< tol

]
et[

k̃ ou {k̃1 et k̃2} ∈ [−0,2; 0,2]
]

et [n < MaxIter] , (6.5)

où err est l’erreur moyenne à l’itération n. ε = 0,01 est la tolérance sur l’erreur. tol = 0,01 est
une tolérance sur l’erreur relative entre les itérations. MaxIter = 100 est le nombre maximal
d’itérations. Pour chaque itération, les paramètres de distorsions radiaux normalisés k̃ doivent être
dans l’intervalle [−0,2; 0,2]. Sinon, l’algorithme s’arrête et l’estimation du modèle avec la plus
petite erreur est sélectionnée.

L’optimisation finale s’effectue conjointement sur l’homographie et la distorsion radiale avec
un estimateur linéaire suivi par un optimiseur non-linéaire comme le Levenberg-Marquardt pour
une seule distorsion ou la trust region method [35], [192] avec les bornes [−0,2; 0,2] pour les deux
paramètres de distorsions radiaux.

Remarque. Même si des équations linéaires sont introduites pour estimer les paramètres du mo-
dèle, un estimateur non-linéaire final est utilisé pour deux raisons. Premièrement, une estima-
tion du modèle est effectuée en utilisant la paramétrisation (non-linéaire) de la matrice A en
un ensemble de deux angles et deux facteurs d’échelles [107, p. 40], qui ont des interprétations
physiques directes. Deuxièmement, la position des points de correspondance peut être réestimée
conjointement avec les paramètres du modèle en utilisant l’erreur de « Sampson » ou l’erreur de
l’algorithme « gold standard » [105, p. 114]. Dans cette section, la position des points de corres-
pondance n’a pas été réestimée. Cela fera l’objet de futurs travaux.

Estimation d’un modèle avec deux distorsions radiales Lorsque qu’une caméra dif-
férente est utilisée pour chacune des images d’une paire, deux distorsions radiales sont estimées,
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k1 et k2. Définissons des estimateurs linéaires pour initialiser les estimateurs non-linéaires des
paramètres du modèle.

Estimateurs linéaires des paramètres de distorsions radiales k1 et k2 D’après les équa-
tions (6.1) et (6.3), on déduit que :

k1k2

[(
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d
2
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·D
]
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[
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2 ·D + rd1
2 · P d2

]
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[
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−
[
P
d
2 +D −AP d1

]
, (6.6)

où D = C2 − AC1 − T . L’équation (6.6) est quadratique par rapport à ses inconnues k1 et k2 :
k1k2 [M12] + k1 [M1] + k2 [M2] + [M0] = 0. Les variables Mi, avec i = {0; 1; 2; 12}, ont deux
composantes Mi = [Mx

i ,M
y
i ]t ∈ R2. Pour chaque composante, l’équation est vérifiée pour cha-

cune des N paires de points appariés. Ceci conduit à deux systèmes d’équations quadratiques.
L’ensemble des équations correspond à l’intersection de deux coniques, qui a une unique paire de
solutions, selon le théorème de Bernstein pour les polynôme bivariés [295, p. 37]. Ce résultat peut
être expliqué d’une manière plus intuitive ; entre une paire de points appariés, il existe une paire
de solutions par équations (i.e. deux paires). Comme la solution doit être valide pour les deux
systèmes d’équations, il y a une unique paire de solutions {k1, k2} valide pour tous les points ap-
pariés. Les autres solutions sont seulement valides pour une seule paire de points correspondants.
La paire {k1, k2} qui est solution unique, satisfait conjointement les deux systèmes d’équations et
peut être obtenue par élimination du terme de second ordre :
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La paire {k1, k2}, solution unique de l’équation (6.7), est déterminée par la méthode des
moindres carrés. Lorsque la caméra est la même pour les deux images, seule une distorsion ra-
diale, k = k1 = k2, a besoin d’être estimée dans l’équation (6.7).

Estimateurs linéaires des paramètres de distorsions radiales k1 et k2 et de l’homographie
D’après les équations (6.1) et (6.3), on déduit que :
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L’équation (6.8) est linéaire par rapport à ses variables entre crochets. Elle est vérifiée pour
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Les 20 variables – entre crochets – correspondent aux données. Les 18 paramètres du système
d’équations sont estimés en utilisant la méthode des moindres carrés appliquée à l’ensemble des
deux équations. Comme il y a de multiples relations entre les 18 estimateurs de paramètres, seuls
les 8 paramètres du modèle — k1, k2 et H (par l’intermédiaire de la matrice A = [aij ]{i,j∈{1;2}}
et du vecteur D) — sont inconnus. Une solution admissible pour k1, k2 et H est déduite des 18
paramètres de l’estimateur linéaire. La valeur de k1 est directement obtenue (3e terme de la 1re

équation) ainsi que celles de Dx et Dy (9e termes des deux équations) et aij (7e et 8e termes des
deux équations). La valeur de k2 est déduite, e.g. à partir du 4e terme de la 1re équation. Puis, cette
solution admissible est introduite comme initialisation de l’estimation non-linéaire.

Déformation de l’image Afin d’analyser une grande banque de données, un algorithme ra-
pide de déformation d’image est nécessaire. La déformation directe (forward warping) prend du
temps et nous utilisons donc la déformation inverse (inverse warping). Cependant, le modèle de
recalage doit être inversible [319]. La distorsion radiale est modélisée dans l’équation (6.3) grâce
à un modèle par division [79]. Wonpil [321] et Park et al. [240] ont calculé une transformation
approchée pour une méthode distorsion usuelle. Ici, l’inversion exacte du modèle par division est
déterminée analytiquement.

Etant donnée ru = ‖P u − C‖ = P
u ∈ R, la distance des coordonnées non-distordues P u

depuis le centre optique C, d’après l’équation (6.2), on obtient :

rd =
(

1 + k
(
rd
)2
)
ru. (6.10)

Des équations (6.2) et (6.10), on déduit que :

P
u = ru

rd
P
d = W (P d). (6.11)

Afin d’utiliser la déformation inverse, il est nécessaire de déterminer l’application W−1 trans-
formant les points non-distordus P u en des points distordus P d. D’après l’équation (6.11), il est
équivalent de déterminer ru connaissant rd.

L’équation (6.10) est équivalente à krurd2 − rd + ru = 0, une équation du second ordre en
rd. Dans la démonstration ci-après, nous montrons que son discriminant, ∆ = 1 − 4kru2, est
strictement positif et que la transformation inverse W−1 correspond à la racine :

rd = W−1(ru) = 1−
√

1− 4k(ru)2

2kru . (6.12)

Démonstration. Démontrons (i) la positivité du discriminant et (ii) le choix de la racine retenue.
Nous avons :

ru = ‖P u − C‖ ≤ ‖C‖
k = |k̃|

1+‖C‖2 ≤
2× 10−1

1+‖C‖2

 =⇒ |k| ru =
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1 + ‖C‖2
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1 + ‖C‖2

≤ 2× 10−1

‖C‖
.

Ceci implique que : 1
2|k|ru ≥

‖C‖
4× 10−1 et 4 |k| ru2 ≤ 8× 10−1 < 1. Donc, nous avons : ∆ =

1− 4kru2 > 0, (i) Q.E.D.
Lorsque le discriminant est positif, il existe deux racines :

a) 1+
√

∆
2kru ≥

‖C‖
4× 10−1 = 2,5 ‖C‖, qui correspond à une solution où les positions des pixels sont re-

jetées en dehors d’un certain rayon, 2,5 ‖C‖. Cette racine correspond à une solution aberrante.

b) 1−
√

∆
2kru ≤

C
4× 10−1 = 2,5 ‖C‖, qui correspond à une solution où les positions des pixels sont à

l’intérieur d’un certain rayon, 2,5 ‖C‖. C’est la solution acceptable, (ii) Q.E.D.
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Donc, la transformation W est inversible (eq. (6.12)). Une méthode de déformation d’image
inversible comparée à une méthode non-inversible réduit drastiquement le temps de calcul [319].
Nous avons expérimenté une réduction d’environ 10 min à quelques secondes (environ 5 s) sur un
ordinateur standard en utilisant MATLAB® (processeur Intel® CoreTM i7 CPU 4702HQ; 2,20 GHz ;
4 cœurs ; 8 threads avec 16 Go de RAM).

Validation expérimentale

Validation par un montage simulé Un montage simulé a été créé par une superposition
de deux images du fond d’œil et une déformation selon la méthode présentée par Lee et al. [161].
De vraies images recalées ont été sélectionnées avec un pourcentage de recouvrement de 80 %
correspondant au cas le plus commun dans les banques de données longitudinales. Aucune mo-
dification de couleur n’a été faite dans les images. Après avoir ajouté des points de repères (i.e.
la vérité terrain), les images ont été découpées et déformées selon le modèle de Lee et al. [161].
Une transformation affine a été utilisée, avec une rotation et une mise à l’échelle anisotrope. Puis,
l’image a été modifiée par une distorsion projective. Le rayon de la boule de l’œil est égal au rap-
port entre le rayon du disque du champ de vision de l’image et l’angle d’observation de la caméra
(45°). Puis, les images sont recalées et l’erreur est mesurée entre les points de repères recalés et
leurs vraies positions (i.e. la vérité terrain).

La qualité de la superposition de l’image a été évaluée grâce au montage simulé pour trois
approches :

(i) notre méthode avec une seule distorsion radiale ;

(ii) notre méthode avec deux distorsions radiales ;

(iii) une méthode de l’état de l’art « gdbicp » [325] qui utilise un modèle quadratique.

La vérité terrain du montage simulé permet une comparaison entre notre modèle et le modèle
quadratique « gdbicp ». La durée de chaque méthode de superposition est aussi mesurée.

Validation avec une banque de données de santé publique Notre méthode doit
être visuellement évaluée et comparée à d’autres de l’état de l’art dans des banques de données
de santé publique utilisées pour le dépistage de la rétinopathie. Afin d’évaluer l’évolution de la
rétinopathie diabétique dans le monde, il existe des programme de dépistage. Des essais ont été
effectués sur une banque de données de 69 patients sélectionnés aléatoirement et provenant du
programme Diabetic Eye Screening Wales (DESW), au Pays de Galle, Royaume-Uni [298]. Tous
les patients ont du diabète et différents stades de sévérités, y compris aucun signe de rétinopathie
ou de maculopathie. Tous les patients sélectionnés ont été dépistés annuellement pendant plusieurs
années, en moyenne sept ans. Pour chacun d’eux, nous avons utilisé deux séries de deux examens
avec un intervalle de dépistage d’environ un an entre les deux événements d’examens. Pour chaque
événement d’examen, quatre images sont disponibles avec deux positions (nasale et maculaire)
par œil. Il y avait deux séries d’images acquises durant des années différentes : la première série
se composait de 271 paires d’images de qualité suffisante (dont 63 % étaient acquises avec des
caméras différentes) et la deuxième série contenait 268 paires (dont 9 % étaient acquises avec des
caméras différentes). Dans la première série, 11 paires ont une faible aire de recouvrement (environ
30 % de la surface de la paire recalée). Pour chaque position, nous avons effectué la superposition
des images entre deux examens différents. Toutes les photographies rétiniennes avaient une haute
qualité selon un protocole incluant une dilatation de la pupille.

En outre, afin de montrer que notre méthode n’est pas seulement utile sur des images de haute
qualité acquises après dilatation des pupilles, mais aussi sur des images de faible qualité sans
dilatation des pupilles avant la photographie, un deuxième test de validation est effectué pour
superposer les images de faible/mauvaise qualité pour cinq patients avec du diabète. La qualité
de la superposition d’images est vérifiée pour les 20 paires d’images (i.e. quatre par patient). Les
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conditions d’acquisition étaient significativement plus difficiles comparativement aux images de
haute qualité et la qualité des images était hétérogène, en partie à cause de la dilatation de la
pupille avant la photographie. Dans cette banque de données, les patients avec du diabète ont deux
examens rétiniens avec au moins une année d’intervalle et en utilisant la même caméra.

Comme il n’y a pas de recalage de référence pour les banques de données (i.e. pas de vérité
terrain), pour toutes les paires d’images la superposition a été vérifiée par le même expert. L’aire
entière de recouvrement de chaque paire a été vérifiée avec soin. La classification a été faite en
deux catégories :

(1) pas de différence visible (i.e. correcte) et

(2) différence visible (i.e. incorrecte). La catégorie « incorrecte » inclut trois sous-catégories :
(i) différences de la taille d’un vaisseau de petit diamètre ; (ii) différences de la taille d’un
vaisseau de gros diamètre ou (iii) même plus large. Dans cette section, les trois sous-catégories
ont été regroupées en une seule catégorie « incorrecte ».

Pour chaque ensemble d’environ 270 images, la durée d’une vérification pour un modèle est plus
longue qu’une heure et demie. Pour chaque méthode et chaque paire de chaque ensemble, une
première vérification a été effectuée et une seconde vérification a été faite par la même personne.
Pour presque toutes les paires, les deux résultats étaient en accord entre les deux vérifications.
Dans les rares cas de divergence, la décision a toujours été prise de la manière la plus restrictive
(i.e. « incorrecte »). Par conséquent, la durée totale du processus a été de plus de 30 heures pour
les cinq méthodes testées ci-après.

Une évaluation visuelle a été effectuée sur les deux séries d’images de haute qualité et sur la
série d’images de faible qualité afin de comparer notre approche à deux autres de l’état de l’art
qui sont bien établies et dont le code est disponible publiquement : « gdbicp » [291], [325] ou que
nous avons reprogrammées (Lee et al. [159]). En particulier, nous avons testé les cinq méthodes
suivantes (cf. table 6.3) :

(i) notre méthode sur les images normalisées avec un choix automatique d’une ou de deux
distorsions selon le nombre de caméras utilisées ;

(ii) notre modèle avec une seule distorsion pour toutes les paires d’images originales sans nor-
malisation couleur, afin d’être similaire à la méthode de l’état de l’art de Lee et al. [159] ;

(iii) la méthode de l’état de l’art « gdbicp » avec un modèle quadratique [291] sur les images
originales ;

(iv) « gdbicp » avec un modèle radial sur les images originales [325] ;

(v) et « gdbicp » avec un modèle quadratique [291] sur les images normalisées.

Remarque. Pour faciliter la comparaison entre (i) notre modèle et (ii) celui similaire de Lee et
al. [159], nous avons effectué l’ajustement des deux modèles avec notre méthode, en utilisant les
points caractéristiques extraits par le SIFT, tandis que Lee et al [159] utilisent la ligne centrale des
vaisseaux et les centres des embranchements pour leur modèle.
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FIG. 6.7 – Validation du modèle de superposition en recalant une paire d’images précédemment
déformées. Les étoiles vertes correspondent aux points de l’image de référence et les
points bleus à ceux de l’image courante. Les flèches montrent l’erreur de recalage
entre les deux images.

Résultats

Validation par un montage simulé En utilisant notre méthode, avec une seule distorsion,
l’erreur moyenne de recalage est de 0,86 pixel (écart-type de 1,75 pixels) dans des images de taille
1 568×2 352 pixels (Fig. 6.7), avec des vaisseaux d’un diamètre maximum de 30 pixels. L’erreur
relative par rapport à la diagonale de l’image est de 0,03 %, et par rapport aux vaisseaux de 2,9 %.
Avec deux distorsions, l’erreur moyenne de recalage est de 0,92 pixels (écart-type de 1,94 pixels)
et l’erreur relative est de 0,03 % par rapport à l’image et 3,1 % par rapport aux vaisseaux (voir
table 6.1). Sur la figure 6.7, l’erreur est principalement située sur la partie externe de la paire
superposée d’images.

Notre méthode est comparée à une autre méthode de l’état de l’art « gdbicp » qui superpose les
images du fond d’œil avec un modèle quadratique [291]. En utilisant le montage simulé, l’erreur
moyenne de recalage est de 2,44 pixels (écart-type de 1,64 pixels). Pour rappel, le modèle de
déformation proposé dans cette section avec une seule distorsion radiale correspond au modèle de
Lee et al. [159], cependant, avec une méthode différente pour estimer les paramètres.

Comme test de vitesse, la durée des différentes méthodes de superposition est mesurée avec
les images du montage simulé (voir table 6.2). En 2016, les expériences ont été effectuées sur
un ordinateur récent (processeur Intel® CoreTM i7 CPU 4702HQ; 2,20 GHz ; 4 cœurs ; 8 threads
avec 16 Go de RAM). La méthode inverse de déformation avec une ou deux distorsions dure
approximativement 5,5 s en utilisant MATLAB®.
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TABLE 6.1 – Erreur de superposition pour différentes méthodes de recalage avec le montage si-
mulé.

Moyenne Ecart-type Erreur relative moyenne Erreur relative moyenne
Modèle par rapport à l’image par rapport aux vaisseaux

• Homographie et une 0,86 pixels 1,75 pixels 0,03 % 2,9 %
distorsion radiale (images
normalisées) (notre méthode)

• Homographie et deux 0,92 pixels 1,94 pixels 0,03 % 3,1 %
distorsions radiales (images
normalisées) (notre méthode)

• « gdbicp » quadratique 2,44 pixels 1,64 pixels 0,08 % 8,1 %
(images originales)

TABLE 6.2 – Durée de chaque méthode de superposition.

Modèle Durée

Homographie et une distorsion radiale (images normalisées) (notre méthode) 64,5 s
Homographie et deux distorsions radiales (images normalisées) (notre méthode) 71,7 s
« gdbicp » quadratique (images originales) 169 s

Validation sur une banque de données de santé publique et comparaison à d’autres
méthodes de l’état de l’art Une évaluation visuelle est essentielle sur les banques de données
de santé publique pour les cinq méthodes précédemment décrites. Des résultats préliminaires ont
été présentés dans [232].

TABLE 6.3 – Pourcentages de superpositions correctes de paires d’image du fond d’œil dans des
banques de données de santé publique pour différentes méthodes et modèles.

1re série – 271 paires 2e série – 268 paires 3e série – 20 paires
(63 % caméras différentes) (9 % caméras différentes caméras similaires

Modèle (images haute qualité) (images haute qualité) (images faible qualité)

(i) Homographie et une ou deux 92 % 98 % 100 %
distorsions radiales (images
normalisées) (notre méthode)

(ii) Homographie et une distorsion 88 % 95 % 95 %
radiale (images originales)
(similaire à Lee et al. [159])

(iii) « gdbicp » quadratique 74 % 58 % 40 %
(images originales)
(Yang et al. [325])

(iv) « gdbicp » radial (images 48 % 33 % 25 %
originales)

(v) « gdbicp » quadratique 88 % 87 % 100 %
(images normalisées)

(i) Tout d’abord, notre méthode de superposition est appliquée sur des images normalisées (pour
les contrastes couleur). Si la même caméra a capturé les deux images d’une paire, notre mo-
dèle est utilisé avec une seule distorsion radiale. Si deux caméras ont été utilisées, le modèle
avec deux distorsions radiales est appliqué. Sur les figures 6.1 et 6.8, quatre exemples de
superpositions avec le modèle radial de distorsion sont montrés. On peut remarquer la bonne
qualité de la superposition. Dans les figures 6.8a et 6.8b, deux distorsions radiales ont été
utilisées pour corriger la déformation des deux caméras différentes, tandis que dans la fi-
gure 6.8c une seule distorsion corrige la déformation d’une seule caméra. Les résultats de
validation pour la banque de données complète sont présentés dans la table 6.3. Dans la
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(a) (b)

(c)

FIG. 6.8 – Superposition de trois paires d’images du fond d’œil avec correction d’une ou deux
distorsions radiales. (a) Superposition de la paire des figures 6.2a et 6.2b, avec deux
distorsions radiales k̃1 = −0,054 6 ; k̃2 = −0,064 6. (b) Superposition de la paire des
figures 6.2c et 6.2d, avec deux distorsions radiales k̃1 = −0,069 5 ; k̃2 = −0,053 6.
(c) Superposition de la paire des figures 6.2a et 6.2b, avec une seule distorsion radiale
k̃ = −0,081 9.

première série de 271 paires, deux paires ont de petites différences dans la partie externe
de la superposition. Ces différences sont de la taille du diamètre d’un vaisseau (Fig. 6.10).
Lorsque le pourcentage de surface de superposition est faible (autour de 30 %) comparé à
la surface de l’image superposée, les superpositions sont correctes dans 92 % des paires et
96 %, si l’on considère les paires dans la même position. Dans la deuxième série de 268
paires d’images acquises quelques années après, la superposition est correcte pour 98 % des
paires. Parmi les paires incorrectement superposées, la partie externe présentait des diffé-
rences tandis que la partie centrale était parfaitement superposée. Pour les deux séries et
pour les paires avec un recouvrement suffisant (supérieur à 50 %), aucune différence visible
n’a été perçue entre elles.

(ii) Notre approche est comparée à celle similaire de Lee et al. [159] (table 6.3). Dans la pre-
mière séries avec 271 paires (respectivement la seconde série avec 268 paires), la méthode
similaire à celle de Lee et al. [159] trouve une solution de superposition pour 88 % des paires
(respectivement 95 %), tandis que la nôtre donne un résultat correct pour 92 % des paires
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(respectivement 98 %). Dans la figure 6.9, avec leur approche, une différence visible apparaît
près d’un vaisseau situé sur la partie externe de l’image, où l’effet de la déformation radiale
est plus important, alors qu’il n’y a pas de différence notable avec notre méthode.

(iii) Notre méthode est comparée à la méthode de l’état de l’art « gdbicp » [291], [325], qui
superpose des images avec un modèle quadratique (table 6.3). Dans la première série avec
271 paires (respectivement la seconde série avec 268 paires), leur méthode a trouvé une
solution de superposition pour 74 % des paires (resp. 58 %), tandis que notre méthode donne
un résultat correct pour 92 % des paires (resp. 98 %).

(iv) En outre, lorsque l’on utilise la méthode « gdbicp » avec une homographie et deux distorsions
radiales par un modèle multiplicatif – qui n’est donc pas inversible – peu de paires sont
recalées (48 % dans la première série et 33 % dans la deuxième série). La méthode « gdbicp »
avec un modèle quadratique donne de meilleurs résultats pour des images du fond d’œil que
« gdbicp » avec des distorsions radiales, parce que « gdbicp » avec un modèle quadratique a
été spécifiquement conçue pour superposer les images du fond d’œil dans [291].

Afin d’illustrer la robustesse de notre méthode, la superposition est effectuée sur la banque de
données de cinq patients avec 20 paires d’images de faible qualité. Dans chacun des cas, il n’y
avait pas de différence notable dans la superposition (i) avec notre méthode, même sur le bord
des images. (ii) La méthode similaire à celle de Lee et al. [159] donne une superposition correcte
pour 95 % des paires, (iii) « gdbicp » avec un modèle quadratique 40 % et (iv) « gdbicp » avec
une homographie et deux distorsions radiales, 25 %. Dans cette seconde validation, notre méthode
donne de meilleurs résultats que les autres.

(a) (b)

FIG. 6.9 – (a) Superposition correcte avec notre méthode fondée sur une homographie et deux
distorsions radiales sur des images normalisées (k1 = −0,061 6 et k2 = −0,068 5).
(b) Superposition incorrecte avec des différences visibles (vaisseaux flous) en utilisant
la méthode de Lee et al. [159] sur les images initiales (k = −0,033 4). Les différences
peuvent être plus visibles dans la version électronique.

Interprétation et discussion

La précision des méthodes de superposition a été validée sur un montage simulé (table 6.1).
L’erreur de superposition est plus faible pour notre modèle qui comprend une ou deux distorsions
que pour un modèle quadratique de superposition tel que celui utilisé dans « gdbicp » quadratique
[6], [50], [291], [325]. Cela confirme le résultat de Lee et al. [161] qui a précédemment montré
qu’un modèle quadratique a une erreur plus forte qu’une homographie et un modèle de distorsion
radial. De tels résultats démontrent que notre méthode produit une superposition sans différence
visible par un observateur humain. Donc, cette approche est adaptée pour effectuer l’analyse de
grandes banques de données de santé publique.

En matière de vitesse, notre méthode est 2,4 fois plus rapide que « gdbicp » quadratique
(table 6.2), même en utilisant un langage informatique plus lent (MATLAB® face à un langage



6.2 Recalage d’images du fond d’œil 219

compilé). Les résultats de durée montrent que notre méthode est efficace d’un point de vue calcu-
latoire lorsque l’on analyse des grandes banques de données. Les bons résultats de vitesse sont dus
aux estimateurs linéaires des paramètres du modèle et l’utilisation d’un modèle inversible de dé-
formation. Dans le futur, nous étudierons une implémentation plus efficace en utilisant un langage
compilé, qui est plus rapide.

Afin d’évaluer l’efficacité à des fins de santé publique, notre méthode de superposition a été
validée sur des banques de données de santé publique avec des images de haute qualité pour 69
patients (deux séries comprenant 271 paires et 268 paires différentes) et cinq patients (20 paires)
avec des images de faible qualité. Dans la première série, la majorité des paires a été acquise avec
deux caméras, tandis que dans la seconde série la majorité a été acquise avec la même caméra.
Quel que soit le nombre de caméras, il n’y pas de différences visibles dans les images superposées
si le recouvrement est suffisant (plus de 50 % environ) (table 6.3-(i)). Pour des paires avec une
faible aire de recouvrement, nous avons développé un autre algorithme qui utilise, en plus des
points de correspondance, la distance entre les vaisseaux rétiniens. Cet algorithme est similaire à
celui décrit par Can et al. [42] et Lee et al. (2010) [161], mais possède néanmoins deux corrections
de distorsion radiales. Ces résultats seront présentés dans la sous-section 6.2.2, p. 222.

Cependant, l’intérêt de la superposition est de comparer les évolutions dans des banques de
données de santé publique sur plusieurs années, ce qui est seulement utile lorsque le recouvre-
ment est suffisamment large. Cela signifie que notre méthode, efficace lorsque le recouvrement est
suffisant, est adaptée pour être appliquée à l’analyse des grandes banques de données.

(v) Finalement, afin de montrer l’influence de la normalisation (ou stabilisation) couleur sur la
superposition, la méthode « gdbicp » avec un modèle quadratique est appliquée aux images
avec une stabilisation couleur (i.e. normalisées). Les résultats obtenus avec la stabilisation
couleur sont bien meilleurs que sans : dans la première série avec 271 paires, 88 % contre
48 %, dans la deuxième série avec 268 paires, 87 % contre 33 % et dans la troisième série
avec 20 paires de faible qualité, 100 % contre 25 %.

Comparée à l’autre méthode de l’état de l’art de Lee et al. [159] composée d’une homogra-
phie et d’une seule distorsion (ii), pour toutes les trois séries d’images, notre méthode (i) améliore
systématiquement les résultats obtenus (table 6.3). Ce résultat est dû à l’utilisation de deux distor-
sions radiales au lieu d’une, lorsque des images de différentes tailles sont acquises par différentes
caméras. Cela montre l’importance d’utiliser un modèle adapté aux types de caméras employées
pour acquérir une paire d’images. Donc, notre modèle va plus loin que le précédent (de Lee et al.
[159]) qui ne prenait pas en compte le changement de caméra. Nous soulignons que dans [159],
[161], les auteurs étaient intéressés par de grandes représentations sous formes de mosaïques avec
des images acquises en utilisant la même caméra au cours du même examen du patient, et donc ils
utilisaient une banque de données correspondante (i.e. des images de couleur similaire et le même
paramètre de distorsion). Notre banque de données se compose d’images de patients acquises avec
au moins une année d’intervalle par des caméras différentes et elles peuvent être de faible qualité.

Comparée à la méthode « gdbicp » quadratique [325] (iii), qui utilise un modèle quadratique,
notre méthode (i) recale mieux les images du fond d’œil. Notre approche superpose toujours mieux
les images que la méthode « gdbicp » quadratique avec des images normalisées (v). Cependant,
lorsque l’aire de recouvrement de l’image est faible (i.e. inférieure à 50 %), l’algorithme « gdbicp »
quadratique (v) recale mieux que notre méthode. Ceci est dû à la détection des vaisseaux comme
repères, ce qui rend l’ajustement du modèle plus efficace avec un faible recouvrement. Cependant,
dans cette configuration des images, la solution de superposition donnée par le « gdbicp » quadra-
tique ((iii), (v)) présente souvent une forte déformation de cisaillement (i.e. une mise à l’échelle
anisotrope) qui n’a pas de justification physique. Cela signifie que le modèle quadratique n’est
pas bien adapté lorsque la surface de recouvrement est faible. Cela confirme les résultats obtenus
par Lee et al. [161] qui ont montré que les modèles quadratiques introduisent plus d’erreurs que
les modèles fondés sur une homographie et une distorsion radiale. En effet, avec 12 paramètres
à ajuster (contre 8 paramètres pour notre modèle – 6 pour l’homographie et 2 pour les distor-
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(a) (b)

(c)

(d) (e)

FIG. 6.10 – Exemples de superposition avec notre méthode. (a) Bonne superposition. (b) Super-
position avec de petites différences (dans l’ellipse blanche) et son agrandissement (c)
et (d) Superposition avec de petites différences (dans le cercle blanc) et son agran-
dissement (e). Il y a seulement un faible recouvrement dans la paire de (d) et (e).

sions radiales) les modèles quadratiques ont un plus grand nombre de degrés de liberté, ce qui
est une source d’erreur supplémentaire. Donc, notre modèle va plus loin que les approches précé-
dentes avec des modèles quadratiques [6], [42], [50], [161]. Quand la surface de recouvrement est
faible (inférieure à 50 %), la méthode « gdbicp » quadratique avec des images normalisées (v) est
complémentaire à notre méthode (i), à cause de la détection des vaisseaux comme repère pour le
recalage.
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Pour résumer la comparaison, notre méthode (i) est celle qui superpose le mieux les images de
notre banque de données de santé publique (table 6.3). Le second modèle est celui de Lee et al.
[159] (ii), dont les résultats sont systématiquement améliorés par notre méthode. La troisième mé-
thode est le « gdbicp » quadratique [325] (iii) qui est amélioré quand les images sont normalisées
(v). La méthode « gdbicp » quadratique, et aussi celle décrite par Lee et al. [159] reposent sur la
détection des vaisseaux. Donc, lorsqu’elles sont utilisées sur des images avec un faible recouvre-
ment, la détection des vaisseaux les rend plus efficaces et complémentaires à notre méthode. Cette
amélioration sera présentée pour notre approche dans la sous-section 6.2.2, p. 222.

Les résultats obtenus avec le montage de validation et avec les banques de données de santé
publique démontrent que notre modèle corrige mieux les erreurs provenant : des différentes po-
sitions du patient lors de l’acquisition d’image, du changement de caméra employée (résolutions
et lentilles optiques), de la projection d’une scène 3D sur un plan et de la variabilité des couleurs
entre les images.

En outre, l’étape de stabilisation couleur est utile lorsque les images présentent de fortes va-
riations de contrastes. Les résultats obtenus pour l’algorithme « gdbicp » quadratique avec la sta-
bilisation couleur (v), qui sont meilleurs avec que sans (iii), montrent l’importance d’utiliser des
images dont la couleur est normalisée dans des banques de données de santé publique (table 6.3).
Dans notre méthode (i), les points SIFT sont extraits et appariés sur les images dont le contraste
couleur est normalisé avant d’ajuster le modèle de recalage. Les expériences ont montré que l’uti-
lisation d’images normalisées donne des résultats plus robustes quand on extrait et apparie les
points SIFT, même si ces points sont connus pour être robustes aux variations couleur [166],
[308]. Surtout, même lorsque l’on utilise des images normalisées avec « gdbicp », notre méthode
reste meilleure.

En outre, notre méthode a été testée pour des images acquises avec un champ de vision (Field Of
View – FOV) de 45° qui sont utilisées pour du dépistage de la rétinopathie diabétique par des pho-
tographie du fond d’œil à champ simple (single-field fundus photography) [318]. De plus, notre
approche pourrait être utile pour la détection automatique des patients à adresser à un ophtalmo-
logiste pour cause de rétinopathie diabétique [2], [63], [80], [253].

Malgré les bons résultats obtenus, notre méthode a des limites. Pour des images avec un faible
recouvrement (e.g. 30 % de la surface de l’image mosaïque), la superposition peut présenter de
faibles différences sur la partie externe. Afin de résoudre ce problème, nous avons développé un
autre algorithme qui utilise, en plus des points appariés, une distance entre des vaisseaux. Il sera
présenté dans la sous-section 6.2.2, p. 222.

Conclusions de l’étude

Nous avons donc introduit une nouvelle méthode pour répondre aux principaux défis de la su-
perposition des images du fond d’œil provenant de grandes banques de données de santé publique.
En plus des méthodes précédemment existantes, la nôtre a été conçue pour gérer les changements
de caméras, de lentilles, de résolution d’image et de fortes variations de couleur entre deux exa-
mens rétiniens. La méthode présentée consiste à ajuster un modèle de recalage composé d’une
homographie et d’une ou deux distorsions radiales sur des points saillants extraits dans des images
après stabilisation couleur. Le choix entre le nombre de distorsions radiales est fait automatique-
ment selon le nombre de caméras utilisées pour acquérir les paires d’images. Puis, la déformation
de l’image est effectuée en utilisant un modèle par division, qui est inversible ; ce qui la rend ra-
pide à calculer. Pour estimer les paramètres du modèle de manière rapide, des équations linéaires
ont été introduites, suivies par des estimateurs non-linéaires. Surtout, la méthode est facile à uti-
liser et ne requiert pas d’extraire des caractéristiques intrinsèques comme des vaisseaux ou leurs
embranchements.

L’efficacité de notre méthode a été validée sur un montage simulé avec une erreur de superposi-
tion qui est inférieure à celle d’un modèle quadratique. Son efficacité a aussi été démontrée sur des
banques de données de santé publique avec des images de haute et de faible qualité, causées par
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des différences dans les conditions d’acquisition, et sur des images acquises avec la même caméra
ou des caméras différentes. Quoiqu’il en soit, les résultats montrent qu’il n’y a pas de différence
visible entre les images provenant de deux examens avec l’œil dans la même position (nasale ou
maculaire). La superposition est correcte dans plus de 92 % des cas (96 % avec une aire de recou-
vrement supérieure à 50 %). Dans ces banques de données, notre méthode superpose mieux les
images que deux autres de l’état de l’art : celle de Lee et al. [159] et « gdbicp » de Stewart et al.
[291], [325].

6.2.2 Ajustement d’un modèle de recalage sur les vaisseaux

Les travaux de cette partie sont extraits de l’article de conférence [210]. Ils ont été réalisés en
collaboration avec l’équipe du Professeur David Owens, diabétologue de Swansea University et le
centre national de dépistage Diabetic Eye Screening Wales, de Cardiff au Pays de Galle, Royaume-
Uni.

Motivation

Dans la sous-section 6.2.1, p. 201, a été présentée une méthode de superposition des images
du fond d’œil dans les grandes banques de données de santé publique, en vue de l’étude longi-
tudinale de la rétinopathie diabétique. Notre approche comportait deux étapes : un pré-traitement
destiné à corriger les variations de contraste et un modèle de recalage composé d’une affinité et de
deux corrections de distorsion radiales. Les paramètres du modèle étaient estimés avec des points
caractéristiques extraits par la scale-invariant feature transform (SIFT) [166]. Cette estimation
s’avère généralement suffisante dans de nombreuses images. Cependant, certaines images peuvent
présenter des écarts de recalage visibles sur leur partie externe, en particulier lorsque la surface
de recouvrement est faible (inférieure à 50 %). Le but de cette étude est de résoudre ce problème
en utilisant les vaisseaux, en plus des points SIFT, pour ajuster le modèle. Des équations expli-
cites des frontières de la surface de recouvrement seront données afin de sélectionner efficacement
les vaisseaux dans cette zone. L’étude est organisée en deux parties. Premièrement, la méthode
améliorée sera présentée. Deuxièmement, elle sera comparée à une autre récente dans l’état de
l’art, à savoir « REMPE » [116]. Un ensemble de données de santé publique sera utilisé avec
271 paires acquises principalement avec différentes caméras (cf. sous-sous-section « Résultats »,
p. 215) [234]. Les résultats obtenus précédemment dans cet ensemble de données, seront rappelés
pour trois méthodes de l’état de l’art. Une deuxième comparaison sera effectuée dans l’ensemble
de données disponible publiquement « FIRE » [118] et associé à la méthode « REMPE » [116].

Méthode

Ajustement du modèle Le modèle est celui présenté dans l’équation (6.3), p. 209 :

uk2(P u2 ) = H [uk1(P u1 )] .

Il se compose d’une homographie H ∈ R3×3 et de deux distorsions radiales uk1(P u1 ) et
uk2(P u2 ) = [P u2 , 1]t ∈ R3. Les points P u1 et P u2 ∈ R2 sont les coordonnées non-distordues
dans les images non-distordue nos 1 et 2. Elles sont reliées aux coordonnées des points distordus
P d dans les images initiales par la relation P u − C = (P d − C)/(1 + k‖P d − C‖2), où C ∈ R2

représente le centre de l’image. Si la même caméra est utilisée pour capturer les deux images, les
paramètres réels de distorsion sont égaux à k1 = k2 = k.

Le modèle est ajusté par une approche en plusieurs étapes (Fig. 6.11) décrites ci-après.

(1) Comme de nombreuses images dans les banques de données de santé publique présentent une
clarté non-uniforme, un pré-traitement corrige les variations locales de contraste couleur.
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(2) Des points caractéristiques sont extraits en utilisant l’algorithme SIFT [166] et mis en cor-
respondance entre les images selon la méthode présentée dans le paraphe « Mise en corres-
pondance des points avec une estimation préliminaire de la déformation de l’image », p. 207
[234].

(3) Les points appariés servent à initialiser les paramètres du modèle et le nombre de distorsions
– 1 ou 2 – est automatiquement choisi.

(4) Une estimation itérative est effectuée sur les paramètres jusqu’à la convergence de l’erreur de
recalage. Des estimateurs linéaires sont utilisés pour initialiser les optimiseurs non-linéaires
[234].

(5) Un optimiseur non-linéaire affine l’estimation des paramètres du modèle [234]. Dans cette
sous-section, aux étapes (4) et (5), nous remplacerons l’erreur entre les points SIFT, que nous
avons utilisée précédemment, dans [234] par une erreur entre les vaisseaux.

Pré-traitement

Appariement des points entre images

Initialisation du modèle (estimation  
homographie + distorsion radiale)

Estimation finale de l’homographie

+ distorsion radiale

Oui

Estimation de l’homographie
+ distorsion radiale

Convergence de l’erreur 
de transformation

Non
Erreur

entre 

vaisseaux

(5)

(4)

(3)

(2)

(1)

FIG. 6.11 – Organigramme de la méthode. Une accolade en pointillés indique l’amélioration ap-
portée grâce à la minimisation de l’erreur entre les vaisseaux.

Un critère d’erreur entre vaisseaux Les points SIFT sont utilisés pour l’étape d’initiali-
sation (3) (Fig. 6.11). Cependant, durant les étapes (4) et (5), une erreur entre les vaisseaux les
plus proches est minimisée afin d’assurer une meilleure superposition sur l’ensemble de la surface
de recouvrement. Dans le plan, l’erreur est mesurée entre les lignes centrales des vaisseaux les
plus proches extraites par la méthode de Staal et al. [287]. Soit S la courbe (de la ligne centrale)
d’un vaisseau source et R la courbe du vaisseau de référence correspondant. L’erreur « courbe-à-
courbe » d(S,R) est la somme des carrés des distances entre tous les points s de S à la courbe
R, d(S,R) =

∑
s∈S d

2(s,R) [40]. Le carré de la distance point-courbe d2(s,R) est défini pour
chaque point s ∈ S comme le carré de la distance euclidienne à ses points les plus proches r∗ sur
R, d2(s,R) = minr∈R ‖r− s‖22 = ‖r∗ − s‖22. Une approximation du second ordre du carré de la
distance point-courbe, a été définie dans [247] pour les courbes discrètes, comme :

d2(s,R) ≈ d

d− ρ
[(s− r∗) · t(r∗)]2 + [(s− r∗) · n(r∗)]2,

où t(r∗) et n(r∗) sont les vecteurs unitaires tangents et normaux à la courbe définis au point r∗.
« · » est le produit scalaire. ρ est le rayon de courbure (signé) au point r∗. d est la distance signée
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au point le plus proche r∗ définie par d = ‖s− r∗‖2, lorsque r∗ et n(r∗) sont du même côté de
la courbe, et par d = −‖s− r∗‖2, sinon. La distance signée d trouve le point r∗ ∈ R le plus
proche dans la courbe de référence, pour chaque point s ∈ S de la courbe source. Afin d’éviter les
problèmes de distances d anormalement élevées, nous sélectionnons seulement les points dont la
distance signée d est telle que

(
1− (d/(aσ(d))2)

)2
> 0 ; ce qui correspond à la fonction de poids

de « Beaton-Tukey », avec a = 4,685 [42], [120] et σ(d) l’écart-type de d pour tout s ∈ S. En
pratique, les rayons de courbures sont calculés une fois pour toutes les itérations de l’étape (4). Le
carré de la distance d2(s,R) est estimé entre le point s et son plus proche vaisseauR.

Equations de la zone de recouvrement pour sélectionner les vaisseaux La connais-
sance des équations des frontières de la zone de recouvrement permet de sélectionner unique-
ment les vaisseaux présents dans cette surface. Dans chaque image no i ∈ {1; 2}, un cercle
est ajusté sur les frontières du champ de vision. Son centre correspond à celui de l’image
Ci = [xi, yi]t ∈ R2 et son rayon est noté ri. L’équation du cercle de l’image no i peut s’expri-
mer comme (x− xi)2 + (y− yi)2 = r2

i ou sous forme matricielle par XtΓiX = 0. X = [x, y, 1]t
représente la variable de l’équation et la matrice du cercle Γi est égale à :

Γi =

 1 0 −xi
0 1 −yi
−xi −yi −r2

i + x2
i + y2

i

 . (6.13)

La distorsion radiale transforme le disque de rayon ri en un disque non-distordu de rayon rui =
ri/(1+kir2

i ), dont l’équation estXtΓuiX = 0. La matrice Γui à la même expression que la matrice
Γi excepté le rayon ri qui est remplacé par rui . A cause de la transformation par homographie
X ′ = HX , l’équation du disque non-distordu no 1 devient [106] :

XtΓu1X = X ′t(H−1)tΓu1(H−1)X ′ = X ′tΓr1X ′, (6.14)

où Γr1 = (H−1)tΓu1(H−1). Γr1 est la matrice d’une conique [106] et dans notre cas d’une el-
lipse. En effet, le déterminant du bloc supérieur gauche 2× 2 de la matrice est strictement positif
det(Γr1(1; 2−1; 2)) = (det(A))2 > 0 [238, chap. 7.5]. La surface de recouvrement entre le cercle
Γu2 et l’ellipse Γr1 est alors définie par les points à l’intérieur du cercle et de l’ellipse :{

X ′tΓr1X ′ ≤ 0
X ′tΓu2X ′ ≤ 0 . (6.15)

A chaque itération de l’estimation du modèle, ce système d’équation permet de sélectionner uni-
quement les vaisseaux à l’intérieur de la surface de recouvrement.

Expériences et résultats

Des expériences ont été menées afin de comparer la méthode actuelle à d’autres. Deux en-
sembles de données ont été utilisés : un ensemble de santé publique [234] et un autre disponible
publiquement.

Expériences dans un ensemble de données de santé publique Ce jeu de données de
santé publique se compose de 69 patients sélectionnés aléatoirement et provenant du programme
Diabetic Eye Screening Wales (DESW), au Royaume-Uni. Tous les patients avaient du diabète
et différents stades de sévérité de rétinopathie ou de maculopathie. Chacun d’eux a été dépisté
annuellement durant plusieurs années et 4 images étaient disponibles par dépistage. Nous avons
sélectionné une série de 271 paires d’images :

(1) de qualité suffisante ;

(2) avec un intervalle de dépistage d’environ une année entre les événements d’examens [234] ;
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(3) capturées lorsque le service de dépistage renouvelait ses caméras du fond d’œil. 63 % des
paires ont été capturées avec des caméras différentes – i.e. des résolutions et distorsions diffé-
rentes.

10 paires avaient une faible surface de recouvrement d’environ 30 % de l’aire de l’image super-
posée. Toutes les photographies rétiniennes étaient de haute qualité et étaient capturées selon un
protocole incluant une dilatation de la pupille. Afin de valider la qualité de superposition, toutes
les surfaces de recouvrement recalées ont été vérifiées avec soin par un expert selon la classifica-
tion visuelle présentée dans [234] (cf. sous-paragraphe « Validation avec une banque de données
de santé publique », p. 213). Deux catégories ont été considérées :

(a) pas de différence visible (i.e. correcte) et

(b) différence visible (i.e. incorrecte) avec trois sous-catégories : (b.1) différences de la taille d’un
vaisseau de petit diamètre, (b.2) différences de la taille d’un vaisseau de gros diamètre ou
(b.3) même plus large. Les trois sous-catégories ont été regroupées en une seule incorrecte.

En utilisant cette échelle visuelle, nous avons évalué (i) la méthode actuelle et nous l’avons com-
parée aux résultats obtenus dans [234] dans le même jeu de données pour trois autres méthodes :
(ii) la précédente [234], (iii) la méthode de Lee et al [159] et (iv) « gdbicp » quadratique [325].
Nous avons ajouté une comparaison avec une méthode plus récente (v) « REMPE » [116] qui re-
pose sur une hypothèse d’œil de forme sphérique. Les paramètres de référence ont été utilisés pour
cette méthode.

Résultats dans l’ensemble de données de santé publique Dans la table 6.4 ; 96 % des
paires sont correctement superposées (i) avec la méthode actuelle. Cette méthode recale mieux les
paires que : (ii) la précédente [234], (iii) celle de Lee et al. [159], (v) « REMPE » et (iv) « gdbicp »
quadratique [325]. La figure 6.12 illustre la méthode actuelle (i) qui superpose avec succès une
paire avec un faible recouvrement, tandis que la précédente (ii) échoue. Notre méthode est donc
meilleure que les autres (ii), (iii), (iv) et (v), dans cet ensemble de données de santé publique où
63 % des paires ont été capturées avec des caméras différentes.

Méthode Superpositions correctes

(i) Modèle actuel (vaisseaux) 96 %
(ii) Modèle actuel (points SIFT) [234] 92 %
(iii) Lee et al. [159] 88 %
(v) « REMPE » [116] 75 %
(iv) « gdbicp » quadratique [325] 74 %

TABLE 6.4 – Pourcentage décroissant des superpositions correctes pour cinq méthodes dans un
jeu de données de santé publique.
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(a) Méthode actuelle (i).

(b) Agrandissement sur (a). (c) Méthode précédente (ii).

FIG. 6.12 – Superposition d’une paire d’images avec un faible recouvrement. (a) Recalage cor-
rect avec la méthode actuelle (i). (b) Agrandissement sur (a). (c) Recalage incorrect
avec la méthode précédente (ii).

Expériences dans un ensemble de données disponible publiquement : FIRE Nous
avons aussi comparé (i) la méthode actuelle à (iv) « REMPE » en utilisant l’ensemble de données
FIRE qui inclut une vérité terrain [118]. Il se compose de 129 images formant 134 paires et divisées
en 3 catégories :

(1) la catégorie S qui contient 71 paires, avec un fort recouvrement et pas de différence anato-
mique ;

(2) la catégorie P qui contient 49 paires, avec un faible recouvrement et pas de différence anato-
mique ;
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(3) la catégorie A qui contient 14 paires, avec un fort recouvrement et de grands changements
anatomiques.

La vérité terrain a été créée par des experts [118] qui ont sélectionnés 10 points correspondants
dans chaque paire d’images. Pour les deux méthodes (i) et (v), nous avons recalé ces points et nous
avons calculé la moyenne des distances euclidiennes entre chaque image de la paire.

Résultats dans l’ensemble de données disponible publiquement : FIRE L’erreur de
recalage est donnée entre les graphiques de la figure 6.13 selon l’approche de Hernandez-Matas
et al. [116], [118]. L’axe horizontal représente le seuil sur l’erreur moyenne en dessous duquel
un recalage est considéré comme réussi. Un pas de 0,1 pixel est utilisé pour le seuil sur l’erreur.
L’axe vertical est le pourcentage de recalages réussis. L’aire sous la courbe (Area Under Curve –
AUC) est aussi calculée pour chaque courbe. Plus la valeur de la courbe de recalage (ou l’AUC)
est élevée, meilleur est le recalage. Les courbes de recalage (Fig. 6.13), l’aire sous la courbe
(AUC, table 6.5) et l’erreur moyenne (table 6.6) sont données pour chaque catégorie S , P ou A
et pour l’ensemble du jeu de données. Dans chacun des cas, la courbe de recalage et l’aire sous
la courbe (AUC) de (i) la méthode actuelle sont supérieure à celles de (v) « REMPE » (table 6.5).
Dans chacun des cas, l’erreur moyenne et l’écart-type de (i) la méthode actuelle sont inférieurs
à ceux de (v) « REMPE » (table 6.6). La méthode actuelle est donc meilleure que « REMPE »
dans toutes les catégories du jeu de données FIRE et particulièrement pour les catégories P (avec
un faible recouvrement) et A (avec de grandes différences anatomiques). Cependant, pour ces
deux catégories, l’erreur moyenne reste élevée, 9,25 et 5,81 pixels, respectivement (table 6.6),
pour des images de taille 2 9122 pixels. La superposition peut encore être améliorée dans ces deux
catégories, en particulier pour les images avec un faible recouvrement (moins de 50 % de la surface
de l’image recalée).

Méthode S P A FIRE
(i) Méthode actuelle 0,942 0,632 0,768 0,810
(v) « REMPE » 0,935 0,511 0,599 0,745

TABLE 6.5 – Aire sous la courbe (AUC) de la méthode actuelle et de « REMPE » pour les catégo-
ries S, P et A et l’ensemble du jeu de données FIRE.

Méthode S P A FIRE
(i) Méthode actuelle 1,46 (1,12) 9,25 (10,00) 5,81 (7,21) 4,76 (7,47)
(ii) « REMPE » 1,63 (1,57) 12,64 (15,19) 14,05 (25,73) 6,96 (13,65)

TABLE 6.6 – Erreur moyenne (et son écart-type) de la méthode actuelle et de « REMPE » pour les
catégories S , P ,A et l’ensemble du jeu de données FIRE. Les unités sont en pixels.
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(b) Catégorie P .
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(c) Catégorie A.
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(d) Jeu de données complet.

FIG. 6.13 – Courbes de recalage des différentes catégories (a) S, (b) P , (c) A et (d) pour le jeu
de données complet FIRE. Le seuil sur l’erreur est la valeur en dessous de laquelle
un recalage est considéré comme réussi. L’axe vertical représente le pourcentage de
recalages réussis.

Conclusions de l’étude

Nous avons introduit un nouveau critère d’erreur pour estimer notre modèle de recalage com-
posé d’une affinité (i.e. rotation, translation et mise à l’échelle anisotrope) et de deux distorsions
radiales. Ce critère repose sur une erreur entre les vaisseaux qui sont sélectionnés par les équa-
tions de la frontière de la surface de recouvrement, i.e. l’intersection entre un disque et une surface
d’ellipse. Ces équations sont déduites de celles du modèle. Des expériences ont montré que notre
méthode superpose avec succès 96 % des paires d’un ensemble de données de santé publique dont
les paires d’images sont surtout acquises avec des caméras différentes. Ce résultat est meilleur que
celui de notre méthode précédente [234] et que ceux de trois autres de l’état de l’art [116], [159],
[325]. Dans le jeu de données publiquement disponible, « FIRE » [118], notre approche superpose
toujours mieux les images que la méthode de l’état de l’art « REMPE » [116] même si toutes les
paires ne sont pas parfaitement superposées. Quoiqu’il en soit, les résultats montrent que notre
méthode est efficace pour les images de banques de données de santé publique qui sont employées
pour le dépistage de la rétinopathie diabétique et qui présentent de fortes variations de contrastes
et des distorsions radiales.

6.3 Conclusion du chapitre

Dans ce chapitre, différentes méthodes de recalage ont été présentées, tant dans le domaine
des pneumatiques que dans celui des images du fond d’œil. La superposition entre une image
d’une coupe radiale de pneumatique et son épure (i.e. son plan), ne peut être réalisée de manière
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rigide puisque le pneumatique est un objet déformable. Le stage de Florian Rousset, que j’ai
supervisé, a permis de tester sur le pneumatique l’approche de recalage souple [265] proposée par
Rouhanni et Sappa [263], [264] dans un autre domaine applicatif. Celle-ci repose sur un ajustement
d’une forme de référence sur une autre grâce à des splines cubiques réparties sur une grille de
déformation. L’ajustement d’une forme sur l’autre revient à la résolution d’un système linéaire ce
qui le rend rapide à calculer et est donc très utile pour recaler de grandes images. Les premiers
résultats obtenus ont été concluants sur le pneumatique.

Pour les images du fond d’œil, j’ai conçu un modèle de recalage pour l’étude longitudinale (i.e.
temporelle) de la rétinopathie diabétique chez les patients. La difficulté consistait à superposer des
images provenant de banques de données de santé publiques utilisées pour le dépistage de la réti-
nopathie diabétique. Les images avaient été acquises dans des conditions hétérogènes et avec une
année d’intervalle. Ces hétérogénéités peuvent être causées par des changements d’éclairement,
un changement éventuel de caméra, un mouvement de l’œil du patient, une évolution de la sévérité
de la rétinopathie, une opération de la cataracte, etc. Cela a pour conséquence, des variations de
contraste et des déformations dans les images notamment causées par la projection d’une surface
non plane, i.e. l’œil, sur le plan du capteur de la caméra. Afin de superposer les images de la rétine,
j’ai introduit un nouveau modèle de recalage composé d’une homographie affine (i.e. une rotation,
translation et mise à l’échelle anisotrope) et de la correction d’une ou deux distorsions radiales,
selon le remplacement ou non de la caméra entre les images de la paire. Pour ajuster le modèle, j’ai
proposé des estimateurs linéaires des paramètres suivis d’optimiseurs non linéaires. Deux versions
de l’erreur de recalage ont été présentées :

(i) soit une erreur euclidienne entre des points caractéristiques [234] extraits par la méthode
SIFT scale-invariant feature transform (SIFT) [166] dans les images,

(ii) soit une erreur entre des courbes [40], [247] : les lignes centrales des vaisseaux de l’image
[210] après initialisation sur les points SIFT.

Chacune des versions a donné lieu à publication. La première version a été publiée comme article
de journal [234]. Elle a été réalisée avec l’équipe du Professeur David Owens, diabétologue à
Swansea University et le centre national de dépistage Diabetic Eye Screening Wales, de Cardiff
au Pays de Galle, Royaume-Uni. La deuxième version a donné lieu, pour l’instant, à un article de
la conférence IEEE International Symposium on Biomedical Imaging 2020 [210]. La deuxième
version améliore la première, en particulier lorsque la surface de recouvrement entre les deux
images est faible (par rapport à la surface de l’image recalée). Comparées à d’autres méthodes
de l’état de l’art, les deux versions de la nôtre sont meilleures dans les banques de données de
santé publique. Afin d’améliorer encore le recalage entre les images du fond d’œil, il pourrait être
intéressant de travailler sur un modèle tridimensionnel du fond d’œil comme proposé dans [117].
Il est cependant important de na pas trop complexifier le modèle afin de ne pas accroître l’erreur
de recalage.

En outre, la méthode d’amélioration des contrastes couleur du fond d’œil que j’ai proposée,
améliore la qualité de recalage surtout pour des images provenant de grandes banques de données
de santé publique.





Chapitre 7

Conclusion et perspectives de recherche

7.1 Conclusion

Ce mémoire présente mes travaux sur l’analyse morphologique et logarithmique de grandes
banques d’images à la fois industrielles et médicales. Ma démarche a consisté à observer des phé-
nomènes, à formuler une problématique de recherche puis à proposer un cadre théorique permet-
tant de lever des verrous technologiques. Cette approche peut s’expliquer par mon parcours tant
industriel qu’académique puisqu’après mon doctorat au Centre de Morphologie Mathématique
de l’Ecole des Mines de Paris, j’ai choisi d’avoir une expérience significative dans la recherche
industrielle avant de revenir vers la recherche académique. Ces travaux ont été menés sur douze
années : 6 ans comme chercheur au Centre de Recherche mondial de Michelin (3500 chercheurs)
à Clermont-Ferrand et 6 ans comme Research Director à l’International Prevention Research Ins-
titute (IPRI) à Lyon. Depuis 2017, je suis aussi Visiting Researcher à University of Strathclyde à
Glasgow en Ecosse, Royaume-Uni. Dans ce mémoire, mes travaux sont décrits comme il s’ensuit.

Après un rappel du contexte de recherche dans le chapitre 2, j’ai présenté mes travaux en seg-
mentation morphologique et en apprentissage statistique dans les grandes banques d’images au
chapitre 3. Ceux-ci ont porté sur l’analyse automatique de la surface des pneumatiques pour le
contrôle industriel. Des images de très grande taille et très nombreuses ont été segmentées par
Morphologie Mathématique afin d’extraire des anomalies en relief ou des anomalies dans des tex-
tures. J’ai créé moi-même ou grâce à des collaborations avec l’équipe du Professeur Dominique
Jeulin, de l’Ecole des Mines de Paris, de nouvelles méthodes de segmentation et d’analyse de tex-
ture pour les pneumatiques qui ont permis l’obtention de 8 brevets dans plusieurs pays ou entités
géopolitiques (Union européenne, Etats-Unis, Japon, Chine). De plus, j’ai travaillé à l’accélération
d’algorithmes morphologiques pour le contrôle des pneumatiques en collaboration avec l’Ecole
des Mines de Paris ou bien en supervisant un jeune ingénieur de recherche, Pierre Guilbert, durant
une année à l’IPRI. Puis, j’ai encadré deux stagiaires, chacun durant six mois. La première, Sabina
Stefan, diplômée d’un Bachelor (Bac +4) de University of Cape Town en Afrique du Sud, a testé
des méthodes d’apprentissage statistique pour évaluer la qualité des images du fond d’œil dans
les grandes banques de données de santé publique servant au dépistage de la rétinopathie diabé-
tique. Le deuxième, Lucas Arnaldo Alves, étudiant brésilien en échange à Télécom Saint-Etienne,
a effectué son stage de fin d’études d’ingénieur et de master sur la classification automatique des
images du fond d’œil par apprentissage statistique.

Dans le chapitre 4, j’ai étudié l’analyse des images faiblement contrastées grâce au Traitement
d’Image Logarithmique (Logarithmic Image Processing – LIP) et aux métriques fonctionnelles
d’Asplund. J’ai proposé un algorithme d’amélioration des contrastes couleur locaux des images
du fond d’œil. Cet algorithme a été testé sur plusieurs milliers d’images provenant de grandes
banques de données de santé publique. Il permet de rendre le diagnostic plus rapide et plus évident
pour le médecin. Pour cette étude, j’ai obtenu deux financements de la Banque Publique d’Inves-
tissement (BPI-France) et un projet européen (Eye-Light) du programme Horizon 2020, afin de
développer le système et de planifier sa validation clinique. Celle-ci a été organisée avec le Profes-
seur Chris Robertson, épidémiologiste pour la santé publique au Département de Mathématiques
et Statistiques de University of Strathclyde. Ces travaux ont d’abord été réalisés avec l’équipe du
Professeur David Owens, diabétologue à Swansea University, avec le soutien du centre national de
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dépistage Diabetic Eye Screening Wales, de Cardiff au Pays de Galle, Royaume-Uni. La deuxième
partie de l’étude a été réalisée avec l’équipe du Professeur Laurent Kodjikian, ophtalmologiste aux
Hospices Civils de Lyon. En outre, avec le Professeur Michel Jourlin, de l’Université Jean Mon-
net à Saint-Etienne, j’ai étudié les métriques d’Asplund fonctionnelles définies dans le cadre du
LIP ; ce qui leur donne de bonnes propriétés optiques et notamment d’être robustes aux variations
d’éclairement. Elles sont donc bien adaptées à l’analyse des grandes banques d’images acquises
dans des conditions d’éclairement hétérogènes, notamment en santé publique ou dans l’industrie.
Ces métriques sont très utiles pour la reconnaissance de forme car elles permettent de calculer une
carte de distances entre une fonction de référence et une image. J’ai établi le lien de ces cartes
de distances d’Asplund avec la Morphologie Mathématique, ce qui les place dans un cadre bien
connu. J’ai aussi étendu ces métriques aux images couleur et multivariées. Le stage de fin d’études
d’ingénieur et de Master de Benoît Morel, étudiant à CPE-Lyon, a permis d’illustrer leur intérêt
sur des radiographies de pneumatiques. Puis, j’ai établi le cadre de la Morphologie Mathéma-
tique Logarithmique en définissant les opérations fondamentales d’érosion et de dilatation grâce
au modèle LIP, ce qui les rend bien adaptées aux images. En effet, la somme de deux images
n’est pas linéaire mais est de type logarithmique et de plus les images ont une valeur maximale
indépassable qui est prise en compte dans la définition du modèle LIP. Grâce au nouveau cadre
de la Morphologie Mathématique Logarithmique, des opérateurs adaptatifs ou robustes aux va-
riations d’éclairement peuvent être créés. J’ai aussi montré que les cartes de distances d’Asplund
pour la loi LIP-additive étendent le gradient LIP-morphologique aux fonctions structurantes (i.e.
aux éléments structurants non-plats). Elles correspondent, en effet, à une différence-LIP entre une
dilatation et une érosion logarithmiques. Les cartes de distances d’Asplund LIP-multiplicatives,
correspondent, quant à elles, à une différence entre une dilatation et une érosion fonctionnelles.
Avec le Professeur Michel Jourlin, j’ai défini de nouveaux critères d’homogénéité de région fondés
sur des contrastes logarithmiques. Lorsqu’ils sont intégrés dans une méthode de type croissance
de région, les segmentations obtenues s’avèrent robustes aux variations importantes d’éclairement.
En lien avec l’équipe du Professeur Laurent Kodjikian, ophtalmologiste aux Hospices Civils de
Lyon, j’ai proposé un nouvel algorithme de segmentation des vaisseaux du fond d’œil à partir
d’opérateurs de Morphologie Mathématique Logarithmique. Avec le Professeur Michel Jourlin,
j’ai étudié les méthodes de percolation logarithmique à niveaux de gris pour le suivi de fils mé-
talliques ou de frontières des composants des pneumatiques. J’ai aussi étendu les méthodes de
percolation grâce à des contrastes couleur.

Dans le chapitre 5, j’ai exposé mes travaux en stéréovision pour l’analyse des performances
des pneumatiques. J’ai développé une chaîne complète d’acquisition tri-dimensionnelle allant de
la capture d’images, au calibrage des caméras et à la reconstruction 3D. Le stage de fin d’étude
de Thibaud Vilboux, élève-ingénieur à Télécom Saint-Etienne, a permis d’étudier le calibrage
des caméras dans le domaine du visible. Des discussions avec le Professeur Jean-Marc Lavest,
de l’Université Blaise Pascal à Clermont-Ferrand, et mes travaux ont permis de concevoir et de
réaliser un système complet de reconstruction 3D dans le domaine de la lumière visible, par sté-
réovision photographique, et dans le domaines des rayons X, par stéréovision radiographique. J’ai
proposé une méthode de calibrage pour un système de stéréovision par rayons X, incluant des
estimateurs initiaux des paramètres du système qui sont ensuite affinés par optimisation.

Le chapitre 6 présente mes travaux en recalage d’images sur les pneumatiques puis sur la ré-
tine. Afin de superposer une image d’une coupe radiale de pneumatique avec son épure (i.e. son
plan), le stage de fin d’étude et de Master de Florian Rousset, élève-ingénieur à CPE-Lyon, a per-
mis d’étudier une méthode de recalage déformable par splines cubiques. Celle-ci appartient à la
catégorie des formes libres de déformation. Ses paramètres de déformation présentent l’avantage
de pouvoir être estimés de manière linéaire. Dans les banques de données de santé publique, à
des fins d’analyse longitudinale de la rétinopathie diabétique, j’ai conçu une nouvelle méthode de
recalage des images du fond d’œil. Celle-ci repose sur une transformation par homographie af-
fine (i.e. rotation, translation et mise à l’échelle anisotrope) ainsi que sur une ou deux corrections
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de distorsions radiales. Cette méthode entièrement automatique donne de meilleurs résultats que
d’autres de l’état de l’art (96 % de superpositions correctes dans une série de 271 paires d’images
acquises à un an d’intervalle et principalement avec des caméras différentes entre les deux pho-
tographies rétiniennes). Ces travaux ont été réalisés avec l’équipe du Professeur David Owens,
diabétologue à Swansea University, avec le soutien du centre national de dépistage Diabetic Eye
Screening Wales, de Cardiff au Pays de Galle, Royaume-Uni.

7.2 Perspectives

Concernant les perspectives de mes travaux, outre les améliorations de points particuliers sur
chacune des méthodes, deux axes peuvent être dessinés.

i) Le premier concerne le développement de méthodes morphologiques et logarithmiques.

ii) Le second vise à combiner la Morphologie Mathématique avec l’apprentissage statistique.

7.2.1 Méthodes morphologiques et logarithmiques

Le premier axe consiste notamment en l’étude des propriétés du modèle LIP et de la Mor-
phologie Mathématique à travers le cadre de la Morphologie Mathématique Logarithmique, que
j’ai développé. Grâce à ce nouveau cadre, des opérateurs robustes aux variations d’éclairement
modélisées par une addition LIP et adaptés aux images vont pouvoir être définis. Jusqu’à pré-
sent, j’ai étudié deux opérateurs présentant cette propriété de robustesse : à savoir la carte des
distances d’Asplund LIP-additives et la différence-LIP d’érosions logarithmiques. Dans le futur,
je souhaite définir d’autres opérateurs robustes à ces variations ; e.g. des différences-LIP de dila-
tations ou d’ouvertures et fermeture logarithmiques. La dilatation logarithmique géodésique par
des fonctions structurantes pourrait aussi être étudiée ; ce qui permettrait l’introduction d’algo-
rithmes de Lignes de Partages des Eaux robustes aux variations d’éclairement. La morphologie
mathématique logarithmique LIP-multiplicative pourrait aussi être définie et étudiée avec la loi
LIP-multiplicative. Ceci ouvrira la voie à la définition d’opérateurs morphologiques robustes aux
variations de contraste causées par des changements d’opacité de l’objet et qui constitue une dif-
ficulté d’analyse importante dans les grandes banques d’images acquises en lumière transmise
(radiographie, tomographie, spectrophotométrie, etc.).

En outre, la Morphologie Mathématique Logarithmique définit des opérateurs analysant une
fonction à partir d’une fonction structurante (i.e. non plate). Bien que la Morphologie Mathé-
matique fonctionnelle permette théoriquement l’étude d’une fonction par une autre fonction, en
pratique la fonction structurante est presque toujours plate. La Morphologie Mathématique Lo-
garithmique permet également d’envisager de définir des opérateurs par double palpation de la
fonction avec deux sondes différentes l’une de l’autre et adaptées à la forme à détecter. Ce cadre
de travail ouvre donc un nouveau champ exploratoire.

Quant aux contrastes logarithmiques, ils pourraient être étudiés sur l’arbre des composantes des
ensembles de niveaux de gris de l’image [242], [267]. Ces arbres sont théoriquement invariants
aux changements de contraste causés par une fonction continue et croissante appliquée à l’image
[191]. Cependant, lorsque le contraste maximal de l’image présente une dynamique très faible,
ces méthodes sont limitées. Dans ce cas, les contrastes logarithmiques pourraient étendre la robus-
tesse de ces approches aux faibles contrastes. Une autre application des contrastes logarithmiques
concerne la percolation sur des images présentant des variations importantes de contrastes en vue
de l’extraction de structures tubulaires. En percolation seule une information locale ou régionale
est utilisée, contrairement à une méthode globale tel que le calcul des chemins et distances géodé-
siques. C’est donc une méthode prometteuse pour réduire les temps de traitement dans les grandes
banques d’images.

En ce qui concerne les métriques fonctionnelles d’Asplund, comme expliqué par Michel Jourlin
dans son ouvrage [140], il serait intéressant de les étudier dans le cadre de la théorie des jauges.
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Le lecteur intéressé par un exposé plus détaillé de ce point pourra de reporter à la référence [140,
section 7.3]. Seule une présentation très succincte en est ici donnée. Soit E un espace vectoriel
réel et A un sous-ensemble de E. A est dit équilibré si ∀λ ∈ R, |λ| ≤ 1 =⇒ λA ⊂ A. A est dit
absorbant si ∀x ∈ E, ∃αx > 0, ∀λ : |λ| ≥ αx =⇒ x ∈ λA. Un ensemble équilibré A contient
nécessairement l’origine 0E de l’espace vectoriel E et A est symétrique par rapport à 0E . De plus,
0E est toujours un élément d’un ensemble absorbant A. Une jauge peut maintenant être définie.

Etant donné un sous-ensemble A d’un espace vectoriel E, on appelle jauge de A l’application
jA définie sur E et à valeurs dans [0; +∞[ par :

x→ jA(x) =
{

inf{α > 0 | x ∈ αA} s’il existe un α tel que x ∈ αA,
+∞ si pour tout α > 0, x /∈ αA.

Dans le cas du sous-espace ([0;M [D ,4+ ,4× ) de l’espace vectoriel ([−∞;M [D ,4+ ,4× ) le sous-
graphe de toute image g > 0, sg(g), est un voisinage de 0F , i.e. la fonction nulle. Pour une image
f ∈ [0;M [D, l’homothétique λ0 4× g qui absorbe f pour la première fois est défini par :

λ0 = inf{λ, ∀x ∈ D,λ4× g(x) ≥ f(x)}.

Il correspond à la jauge jsg(g)(sg(f)), où sg(g) est le sous-graphe de g dans le sous-espace
[0;M [D. λ0 correspond à la définition de la sonde supérieure λ04× g de l’image f utilisée dans le
cas de la métrique d’Asplund LIP-multiplicative. Il y a donc un lien à étudier entre cette métrique
et la théorie des jauges.

De plus, l’extension des cartes de distances d’Asplund binaires et fonctionnelles aux opérations
morphologiques sur des graphes avec une maille irrégulière ou sur des nuages de points consti-
tuerait un nouveau champ exploratoire. Il sera en effet nécessaire de définir un voisinage sur ces
graphes [34], [200] ou nuages de points [9], [75], ce qui n’est pas toujours trivial.

En outre, des métriques fonctionnelles d’Asplund avec une variation temporelle de la forme de
référence pourront être définies. Pour les métriques fonctionnelles qui sont robustes aux variations
d’intensité dans l’image, une des difficultés sera d’ajouter une invariance au changement d’échelle
de la forme comme pour les métriques d’Asplund entre ensembles. Les nouvelles métriques d’As-
plund spatio-temporelles serviront à l’analyse de formes changeant au cours du temps. En effet,
avec l’utilisation de plus en plus massive de la photographie numérique, de grandes banques de
données d’images ont été constituées durant ces dernières décennies dans de nombreux domaines :
santé, télédétection, industrie, etc. Dans ces banques, plusieurs images de la même scène présen-
tant un phénomène temporel ont été acquises à des périodes différentes et dans des conditions di-
verses. Il devient maintenant possible d’étudier l’évolution spatio-temporelle de ces phénomènes
sur des périodes pouvant aller de quelques secondes à plusieurs années. E.g. dans les images du
fond d’œil, il est possible de suivre l’évolution des lésions au cours du temps chez un patient grâce
aux images rétiniennes acquises à une fréquence d’une par an [12], [273]. En télédétection par
satellite, des séries d’images permettent de suivre l’évolution du bâti au cours du temps [62], [87],
[297]. En imagerie biologique par microscopie, il devient possible d’étudier l’évolution de cellules
au cours du temps [26] ou des battements cardiaques sur des embryons de poisson [173]. Dans l’in-
dustrie, un matériau mis sous contrainte subit aussi une évolution temporelle [274]. Les métriques
fonctionnelles d’Asplund avec une variation temporelle de la forme de référence pourront servir à
étudier ces phénomènes spatio-temporels.

Concernant le modèle LIP, deux pistes de recherches sont à explorer. La première est la défini-
tion d’un modèle LIP pour les images hyperspectrales à partir du modèle LIP couleur. La seconde
est la prise en compte de phénomènes de diffusion dans le modèle LIP comme ceux existant lors
de la propagation de la lumière au travers du papier [260] ou de milieux biologiques [307] comme
l’épiderme. En effet, le modèle LIP, qui repose sur la loi optique des transmittances, considère
une propagation rectiligne des ondes. Comme celle-ci ne tient pas compte des phénomènes de
diffusion, il serait intéressant d’introduire ces phénomènes dans ce modèle.
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7.2.2 Morphologie Mathématique et apprentissage statistique

Le deuxième axe des perspectives concerne la combinaison de la Morphologie Mathématique
avec l’apprentissage statistique. Afin de trouver un modèle d’une forme de référence, il pourrait
être intéressant d’apprendre cette forme par apprentissage statistique à partir de segmentations
manuelles par exemple ou obtenues par une autre méthode de segmentation d’images. Cette forme
de référence servira ensuite au calcul d’une carte des distances d’Asplund sur l’image à étudier.
Par exemple en ophtalmologie, une forme modélisant des lésions, comme un AMIR (anomalie
microvasculaire intra-rétinienne) ou bien un micro-anévrisme, pourrait être apprise puis utilisée
pour rechercher d’autres lésions dans les images du fond d’œil.

Afin de faire de l’apprentissage statistique, on pourrait envisager d’avoir des opérateurs avec des
invariances comme celles au changement de contraste et d’échelle et de venir apprendre des formes
de références afin de retrouver des objets similaires dans les images. Les opérateurs pourraient être
composés (i.e. mis en cascade) afin de minimiser l’erreur de classification. Utiliser des opérateurs
avec des invariances fortes pourrait permettre de réduire le nombre de couches d’apprentissage
(et donc de paramètres à estimer) plutôt que de chercher à apprendre ces invariances grâce à des
espaces d’échelles [269] ou à de l’augmentation de données [94].

En outre, dans les grandes banques d’images de phénomènes évoluant avec le temps, se pose
la question suivante : comment prédire la progression du phénomène observé sur un objet dans
les images? De manière plus précise, connaissant la classe du phénomène sur l’objet pour les
instants t − n; . . . ; t − 2; t − 1; t, est-il possible de prédire sa classe pour l’instant t + 1? La
prédiction devra utiliser la comparaison entre les images du même objet. Des essais de prédiction
d’évolutions temporelles ont pu être effectués dans différents domaines [12], [87] en utilisant des
descripteurs purement statistiques. Cependant, ceux-ci n’ont pas d’interprétation évidente d’un
point de vue théorique [239] ou par un expert du phénomène (e.g. médecin [320], biologiste,
etc.). Le suivi et la prédiction de phénomènes spatio-temporels dans des images par apprentissage
statistique avec des critères morphologiques ou anatomiques restent un champ de recherche à
explorer. Développer de telles méthodes permettrait de lever un verrou technologique important.
Afin de lever ce verrou, il serait donc utile de développer des modèles qui pourront être reliés aux
caractéristiques morphologiques propres des images du phénomène telles que des lésions [164],
des divisions cellulaires, le suivi d’un phénomène physique ou biologique ou encore des anomalies
qui apparaissent. Les métriques d’Asplund fonctionnelles pourraient permettre de relever ce défi.

Afin de suivre et prédire un phénomène avec une signature spatiale évoluant au cours du temps,
il serait intéressant de combiner des métriques de type Asplund, invariantes à certaines évolutions
spatio-temporelles de la fonction de référence, avec des méthodes d’apprentissage statistiques qui
tiennent compte des relations temporelles. Parmi ces approches, on peut citer : les réseaux RNN
(Recurrent Neural Network), LSTM (Long Short-Term Memory), GRU (Gated Recurrent Units)
ou Transformer [306] et leurs adaptations aux images : R-CNN (Recurrent Convolutionnal Neural
Network) [93], YOLO (You Only Look Once) [255] ou ViViT (A Video Vision Transformer) [13].
Ces réseaux permettent de tenir compte des dépendances temporelles entre les variables [94].
On pourrait également envisager d’apprendre certains paramètres de déformations de la forme de
référence grâce à de l’apprentissage des paramètres des métriques [24], [114].

En outre, à partir de formes détectées dans les images, est-on capable de générer une nouvelle
image réaliste contenant ces formes? Les paramètres spatio-temporels appris à partir des données
lors du suivi de l’évolution du phénomène pourront servir dans la simulation d’images réalistes de
stades ultérieurs du phénomène. Les distributions statistiques de paramètres permettant de générer
des images du phénomène seront ainsi apprises sur les données. Ces images simulées permettront
la validation du modèle lors de la prédiction. Pour évaluer la réalité de la prédiction du point
de vue des caractéristiques propres du phénomène, on s’appuiera sur les travaux récents [239],
[334] qui permettent l’interprétation des décisions prises par l’apprentissage profond. Comme les
métriques fonctionnelles d’Asplund reposent sur le modèle Logarithmic Image Processing qui lui-
même dépend de la loi optique des transmittances, des connaissances physiques seront introduites
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dans l’apprentissage. Les applications suivantes pourront être étudiées : en santé pour la prédiction
de l’évolution de la rétinopathie diabétique [97], [98], [234], [252] ou en télédétection pour suivre
l’évolution du bâti au cours du temps [62].

Ces approches compléteront les méthodes existantes en géométrie stochastique [43], [44], [132],
[133]. Au niveau applicatif, la prédiction de l’évolution d’un phénomène temporel dans les images
à partir de photographies des états précédents de ce phénomène est un champ qui reste à explo-
rer. En particulier, il serait intéressant de prédire l’évolution de la rétinopathie diabétique dans
les images rétiniennes d’un patient connaissant ses examens des années précédentes. Il pourrait
être possible de déterminer en quelle année t administrer un traitement au patient avant qu’il ne
développe en année t + 1 une forme trop sévère. De plus, est-il possible de générer une image
rétinienne réaliste indiquant l’évolution de la rétinopathie? Peu de travaux se sont encore penchés
sur le sujet [12], [58], [273]. Les méthodes développées pourraient apporter un bénéfice à la santé
des patients en facilitant le diagnostic et le traitement de la maladie. Les résultats pourront ensuite
être utilisés dans un projet industriel ou européen de transfert technologique vers la clinique. En
outre, les méthodes développées en amélioration de contraste, segmentation et recalage pourront
être appliquées à d’autres domaines en imagerie biologique, médicale ou industrielle.



Annexe : Enseignement et encadrement de
projets de recherche

1 Enseignement

Depuis la fin de mes études d’ingénieur, j’ai assuré un certain nombre d’interventions en forma-
tion dans des établissements d’enseignement supérieur. Toutes mes interventions concernent les
domaines des sciences de l’ingénieur et majoritairement le Traitement d’Image, les Mathématiques
et les Sciences Physiques. Elles s’adressaient à des publics de niveau Licence, Master, Doctorat
et des chercheurs. J’ai dispensé une bonne partie de mes cours et séminaires en langue anglaise.
La liste de mon activité d’enseignement et des séminaires que j’ai donnés est présentée dans les
tables 1 et 2 ci-dessous.

TABLE 1 – Activité d’enseignement. CM : Cours Magistral ; TD : Travaux Dirigés ; TP : Travaux
Pratiques ; L,M,D : Licence, Master, Doctorat ; CDI : Contrat à Durée Indéterminée.

Statut Année Durée Etablissement Public Ni- Domaine, matières
veau responsabilités

Inter- 2019 1 h Labo. Doctorants, D Traitement d’images acquises en
venant Séminaire MatéiS chercheurs milieu perturbé.

(CM) INSA Lyon Création du support.

CDI 2018 1 h IPRI Etudiants en L3 Diabetes and Retinopathy. Image
Séminaire bachelor de M1 analysis of the fundus of the eye.
(CM) University of Création du support.

North Florida
USA

Inter- 2017 2 h University of Pr. et Image analysis of eye fundus images
venant Séminaire Strathclyde chercheurs for diabetic retinopathy screening.

(CM) Royaume-Uni Création du support.

CDI 2017 2 h IPRI Pr. et Image analysis of eye fundus images
Séminaire chercheurs for diabetic retinopathy screening.
(CM) Création du support.

Inter- 2016 2 h Diabetic Eye Techniciens et Image analysis of eye fundus images
venant Séminaire Screening Wales chercheurs for diabetic retinopathy screening.

(CM) Cardiff Création du support.
Royaume-Uni

Inter- 2015 2 h Mac Master Pr. et D Image analysis of eye fundus images
venant Séminaire University chercheurs for diabetic retinopathy screening.

(CM) Hamilton, Création du support.
Ontario, Canada

CDI 2015 2 h IPRI Pr. et Contrast enhancement of eye fundus
Séminaire chercheurs images for diabetic retinopathy
(CM) screening.

Création du support.

Suite dans la table 2 à la page suivante.
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TABLE 2 – Suite de la table 1 à la page précédente.

Vaca- 2014 4 h CPE-Lyon Cycle M2 Méthodes statistiques d’analyse
taire (CM) ingénieur de données, de classification

Master 2 et d’apprentissage pour images
multivariées.
Création du support.

CDI 2011-13 8 h Centre Formation Hyperspectral segmentation
CM Recherche continue by Mathematical Morphology.

Michelin Ingénieurs et SVM classification for hyperspectral
chercheurs images.

Création du support.

CDI 2012 8 h Centre Formation Formation traitement du signal
CM et Recherche continue (analyse spectrale et filtrage)
TD Michelin Ingénieurs et pour l’Ecole de la Physique

chercheurs de Michelin.

CDI 2010 30 h Centre Formation 2 tutoriels sur le traitement d’images
Tutoriel Recherche continue et la morphologie mathématique

Michelin Chercheurs 20 h (en anglais) et 10 h.

CDI 2007 2 h University of Equipe du Pr. D Segmentation of hyperspectral
Séminaire Heidelberg, Fred Hamprecht images by mathematical
(CM) Allemagne Doctorants et morphology.

chercheurs Création du support.

Inter- 2007-8 12 h Hôpital Equipe du Pr. D Segmentation d’images DCE-MRI
venant 4 séminaires Georges C.A. Cuénod du petit animal par Morphologie

(CM) Pompidou, Doctorants et Mathématique hyperspectrale.
Paris chercheurs Création du support.

Moni- 2005-8 48 h Ecole des Cycle M2 Image : Morphologie Mathématique,
torat TD Mines de ingénieur Modèles aléatoires. Physique des

Paris Master 2 milieux aléatoires. Dispensés pour la
majorité en anglais.

Moni- 2007-8 12 h Ecole des Formation Géodésie et segmentation d’images
torat CM et Mines de continue hyperspectrales par Morphologie

TD Paris Ingénieurs et Mathématique.
chercheurs

Vaca- 2005-7 44 h CPE-Lyon Cycle L3 Probabilités, Analyse Numérique
taire TD ingénieur M1 pour l’image.

L3, M1

Assi- 2005 16 h CPE-Lyon Cycle M2 Image : reproduction couleur
stant TP ingénieur (en anglais et français).

Master M2

Vaca- 2004-8 122 h Classes Math Sup (L1) L1 Physique.
taire Interro- préparatoires Math Spé (L2) L2

gations à CPE-Lyon
(colles)

TOTAL 318 h

2 Encadrements de projets de recherche, bourses et autres
activités de recherche

2.1 Projets de recherche ayant donné lieu à des transferts

• A l’IPRI, entre 2014 et 2020, j’ai développé un projet de recherche en analyse d’images mé-
dicales qui a conduit à un transfert vers la clinique. J’ai créé un système d’amélioration des



2 Encadrements de projets de recherche, bourses et autres activités de recherche 239

images du fond d’œil pour un meilleur diagnostic de la rétinopathie diabétique. J’ai obtenu trois
financements (cf. sous-section 2.2 des annexes) qui comprenaient : un projet Européen, Eye-
Light, (50 ke) et deux financements de BPI France (5 ke et 18 ke). L’objectif était d’étudier
la faisabilité d’un service en ligne d’amélioration des images du fond d’œil, certifié comme un
dispositif médical au sens de la réglementation européenne. Une étude clinique a été planifiée
pour valider le service d’un point de vue clinique. Le Professeur Chris Robertson, de University
of Strathclyde, épidémiologiste pour la santé publique, a contribué au plan d’étude statistique.
Il était attendu que le service rende le diagnostic de la rétinopathie meilleur et plus rapide. Un
business plan a aussi été préparé. Le projet a permis la publication d’un article de journal [234],
de deux articles de conférences [210], [211] et de deux résumés de conférences médicales [232],
[233].

• Au centre Mondial de Recherche de Michelin, de 2011 à 2014, pendant trois ans à temps plein,
j’ai organisé et géré un projet de recherche sur la reconstruction 3D des pneumatiques par ac-
quisitions multimodales (domaine du visible et des rayons X) pour étudier les performances des
pneus. J’ai conçu et réalisé un système de reconstruction 3D par stéréovision pour analyser la
surface et les composants des pneumatiques (cf. chapitre 5). Cette approche innovante a per-
mis d’avoir accès à l’information à l’intérieur du pneumatique en statique ou en dynamique.
Les images étaient capturées sous différentes vues afin de reconstruire la forme 3D interne des
objets. En combinant de la stéréovision par photographie et par radiographie, on obtenait des
images multimodales. J’ai développé le système complet : l’acquisition des images, le calibrage
du dispositif et les algorithmes de reconstruction 3D. J’ai aussi travaillé sur la segmentation des
coupes de pneumatiques. J’ai développé des collaborations avec l’Ecole des Mines de Paris, le
Professeur Michel Jourlin de l’Université Jean Monnet (Saint-Etienne) et une Petite et Moyenne
Entreprise (PME) innovante. Le montant des collaborations externe représentait des montants
conséquents.

• Au centre Mondial de Recherche de Michelin, de 2008 à 2010 pendant trois ans à temps plein,
j’ai organisé et géré un projet de recherche sur le contrôle industriel des pneumatiques par
traitement d’image. Le système utilisait la Morphologie Mathématique mais aussi l’analyse
de texture et l’intelligence artificielle pour détecter les anormalités à la surface des pneuma-
tiques (cf. chapitre 3). Les anomalies étaient extraites en construisant des séries d’images mul-
tivariées comme la réponse à des séries de filtres appliquées à des images multimodales. La
réduction de données et la classification par apprentissage statistique étaient utilisées pour ex-
traire les objets d’intérêt en temps réel. La difficulté était de segmenter des objets texturés avec
un faible contraste dans l’environnement très contraint du pneumatique. Il était également im-
portant de développer des algorithmes de segmentation rapides pour traiter efficacement ces
grandes banques d’images industrielles. Le système a été testé et utilisé dans l’industrie. J’ai dû
définir les objectifs, développer le réseau de collaborations scientifiques, négocier les contrats
de collaboration, et gérer scientifiquement le projet. Les partenaires se composaient de l’Ecole
des Mines de Paris, de PME innovantes et d’autres centres de recherche. Plusieurs chercheurs
et post-doctorants de différents laboratoires ont travaillé sur le projet. Le montant des collabo-
rations externe représentait des montants conséquents. Le projet a permis l’obtention de huit
brevets [195]-[197], [213]-[215], [225], [226] obtenus dans plusieurs pays ou entités géopoli-
tiques (Union Européenne, Etats-Unis, Japon, Chine).

2.2 Financements pour les projets

1) En 2016, j’ai obtenu et coordonné le projet européen Eye-Light. Il s’agissait d’un projet SME-
Instrument du programme Horizon2020 de l’Union Européenne. Le budget obtenu était de
50 ke pour une durée de six mois. Le numéro de convention de subvention est le 717108
et le lien internet est le suivant https://cordis.europa.eu/project/id/717108/fr.
Après avoir développé une nouvelle méthode d’amélioration des images du fond d’œil, l’ob-

https://cordis.europa.eu/project/id/717108/fr
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jectif du projet était d’effectuer une étude de faisabilité pour un service d’amélioration d’image
pour le diagnostic de la rétinopathie diabétique. Une attention particulière était portée aux pays
en voie de développement.
Pour développer ce projet, j’ai aussi obtenu deux financements de BPI France (Banque Pu-
blique d’Investissement) :

2) en 2016, une bourse de 18 ke (Aide au Partenariat Technologique) pour préparer l’implémen-
tation du projet Eye-Light après la phase 1 ;

3) en 2015, une bourse de 5 ke (Aide aux Programmes Européens) pour préparer la soumission
du projet Eye-Light.

J’ai aussi soumis d’autres demandes de projets européens qui n’ont pas été retenues.

- En 2017, j’ai déposé une demande pour la phase 2 du projet Eye-Light (SME-Instrument, Hori-
zon2020). L’objectif était de certifier le service comme un dispositif médical d’amélioration des
images du fond d’œil. Une étude clinique de validation était prévue. Cette demande impliquait
une collaboration avec Diabetic Eye Screening Wales, et University of Swansea, Pays de Galles,
Royaume-Uni. Le budget demandé était de 4,8 Me pour une durée 36 mois.

- En 2020, avec mon collègue le Professeur Alberto d’Onofrio, nous avons déposé un projet
Marie-Sklodowska Curie European Training Network pour un réseau de doctorat. La demande
de projet s’intitulait PHIRST : Public Health Innovative Research On Space and Time. Avec mon
collègue, nous avons coordonné la soumission du projet. Les principaux participants étaient :
University of Strathclyde (Royaume-Uni), IPRI (France), University of Pisa (Italie), Istituto
Superiore Di Sanita (Italie), University of Uppsala (Suède), University of Utrecht (Pays-bas),
Foundation for Research and Technology Hellas - FORTH (Grèce) et University of Porto (Por-
tugal). Le budget demandé était de 3,8 Me pour une durée de 48 mois.

2.3 Encadrement de jeunes chercheurs et d’étudiants

N’ayant pas été dans le milieu universitaire français après mon doctorat, mes missions ne com-
prenaient pas le co-encadrement de thèse. Par contre, au cours de mes travaux de recherche chez
Michelin puis chez IPRI, j’ai pu superviser un jeune ingénieur sur un projet de recherche pendant
une année et 6 étudiants en stage. Voici la liste détaillée de mes encadrements.

1) De mi-2015 à mi-2016, durant un an à l’IPRI, j’ai encadré un jeune ingénieur CPE-Lyon, Pierre
Guilbert, en CDI sur un projet de recherche intitulé : « Implémentation d’algorithmes rapides
en morphologie mathématique ».

2) Entre janvier et juillet et 2016 à l’IPRI, j’ai encadré pour un stage de 6 mois, Sabina Stefan,
diplômée d’un Bachelor de 4 ans de University of Cape-Town, Afrique du Sud. Le sujet était :
« Image quality assessment and cataract detection in eye fundus images ». Elle est ensuite
partie comme étudiante de doctorat à Brown University, Providence, Rhode Island, Etats-Unis.
J’ai encadré les étudiants suivants en stage de fin de Master 2 ou d’école d’ingénieur.

3) De février à août 2019, durant 6 mois à l’IPRI, Lucas Arnaldo Alves a effectué son stage de
fin d’études pour Télécom Saint-Etienne et pour le Master Recherche Optique Image Vision,
de l’Université Jean Monnet, Saint-Etienne. Le titre était « Deep learning pour la classification
des images du fond d’œil » [14].

4) En 2014, au Centre de Recherche de Michelin, Florian Rousset a effectué pendant 6 mois son
stage d’élève-ingénieur pour CPE-Lyon et de Master 2 Recherche Optique Image Vision, de
l’Université Jean Monnet, Saint-Etienne. Je l’ai supervisé de début mars à fin avril 2014, jus-
qu’à mon changement de poste de Michelin à l’IPRI. Florian a ensuite poursuivi son stage
jusqu’à son terme, en août 2014. Son sujet était « Recalage d’images de pneumatiques défor-
més » [265].
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5) D’avril à septembre 2013, au Centre de Recherche de Michelin, j’ai supervisé Benoît Morel
durant 6 mois pour son stage de fin d’étude de CPE-Lyon et du Master Recherche Electronique
Electrotechnique Automatique Procédés, Systèmes et Images de l’INSA de Lyon. Son sujet
était « Rehaussement de contraste en imagerie Rayons-X des pneumatiques » [198].

6) De mars à septembre 2011, au Centre de Recherche de Michelin, j’ai co-encadré Thibaud
Vilboux pour son stage de fin d’étude de Télécom Saint-Etienne. Le sujet était « Stéréovision »
avec une application au domaine des pneumatiques [312].

7) En 2012, j’ai participé à la supervision de Cédric Ruivo pour un stage d’un an en 4ème année
de l’école d’ingénieur CPE-Lyon. Le sujet était « Estimation de la perte de gomme de pneus
en utilisant des images 3D ».

2.4 Membre du comité de sélection du prix de la meilleure thèse lors d’une
conférence internationale

En 2019, j’ai fait partie du comité de sélection du prix de la meilleure thèse de l’International
Society of Stereology. Ce prix a été remis lors du 15th International Congress for Stereology and
Image Analysis qui s’est déroulé à Aarhus, au Danemark, du 27 au 30 mai 2019. A cette occasion,
j’ai eu deux thèses à évaluer.

2.5 Prix

En 2007, j’ai reçu le prix du « Young Stereologist » remis par l’International Society of Stereo-
logy lors du 12th International Congress of Stereology qui s’est déroulé à Saint-Etienne en France
du 30 août au 7 septembre 2007.

2.6 Relecteur dans des revues à comité de lecture

Au 8 mars 2021, j’avais effectué 40 relectures dans des revues scientifiques internationales à
comité de lecture. La liste des journaux est donnée ci-après. Elle est aussi accessible à l’adresse
internet suivante https://publons.com/a/1485666/.

• Physics in Medicine and Biology ;

• Pattern Recognition Letters ;

• International Journal of Remote Sensing ;

• Image Analysis and Stereology ;

• Journal of Optics ;

• Measurement Science and Technology ;

• Journal of Modern Optics ;

• Sensors ;

• Mathematical Morphology - Theory and Applications ;

• Biomedical Physics and Engineering Express.

2.7 Relecteur pour des conférences internationales

• DGMM 2021 - IAPR International Conference on Discrete Geometry and Mathematical Mor-
phology, 24-27 mai 2021, Uppsala University, Suède – 2 articles relus.

• IEEE ISBI 2021 - International Symposium on Biomedical Imaging, 13-16 avril 2021, confé-
rence virtuelle – 6 articles relus.

• ICIAR 2020 - 17th International Conference on Image Analysis and Recognition, 24-26 juin
2020, Conférence virtuelle à cause de la Covid-19, Portugal – 3 articles relus.

https://publons.com/a/1485666/
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• ISMM 2019 - International Symposium on Mathematical Morphology, Saarbrück, Allemagne,
8-10 juillet 2019 – 3 articles relus.

2.8 Membre du comité de programme de conférences internationales

• ICIAR 2020 - 17th International Conference on Image Analysis and Recognition, 24-26 juin
2020, Conférence virtuelle à cause de la Covid-19, Portugal.

• ISMM 2019 - International Symposium on Mathematical Morphology, Saarbrück, Allemagne,
8-10 juillet 2019.

2.9 Président de session dans des conférences

J’ai été président de session dans une conférence internationale :

• CIARP 2016 - 21st IberoAmerican Congress on Pattern Recognition (IAPR conference), Lima,
Pérou, 8-11 novembre 2016.

J’ai été président de session dans une conférence nationale :

• ISS 2020 - 43e réunion de l’International Society of Stereology France, Ecole des Mines de
Paris, France, 6 février 2020.

2.10 Membre de comités techniques

Je suis membre des comités techniques suivants :

• IAPR (International Association for Pattern Recognition) - Technical Committee 18 : Discrete
Geometry and Mathematical Morphology ;

• GdR IM : Groupe de recherche en Informatique Mathématique du Centre National de la Re-
cherche Scientifique (CNRS) ;

• GT GDMM groupe de travail en géométrie discrète et morphologie mathématique des GdR IM
et IGRV (Informatique Géométrique et Graphique, Réalité Virtuelle et Visualisation).

2.11 Membre de sociétés scientifiques

Je suis membre des sociétés scientifiques suivantes :

• IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers) ;

• IEEE Signal Processing Society ;

• IEEE Computer Society ;

• IAPR (International Association for Pattern Recognition) et AFRIF (Association Française pour
la Reconnaissance et l’Interprétation des Formes) ;

• ISSIA : International Society for Stereology & Image Analysis.

2.12 Développement de logiciels

J’ai développé les logiciels listés ci-dessous :

• Programmation d’une boîte à outils MATLAB® de traitement d’image avec des fonctionnalités
dans les sous-domaines suivants :

◦ Morphologie Mathématique ;

◦ Logarithmic Image Processing pour des images à niveaux de gris et couleur ;

◦ métriques fonctionnelles d’Asplund pour des images à niveaux de gris, couleur et hyperspec-
trales ;
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◦ reconstruction 3D par stéréovision ;

◦ calibrage de caméras.

Création de la documentation. Programmation des tests unitaires, d’intégration et de validation.
Utilisation de cette boîte à outils dans toutes mes publications depuis 2014.

• Programmation en C++ et OpenMP de méthodes de morphologie mathématique, des métriques
d’Asplund présentées dans l’article [209] et de seuillage de Köhler [207]. Encadrement de Pierre
Guilbert (ingénieur-chercheur) pour programmer :

◦ des opérations morphologiques de dilatation et d’érosions rapides avec des éléments structu-
rants en formes de disque, ligne, rectangle, etc. ;

◦ la méthode de seuillage de Köhler ;

◦ la documentation avec Doxygen ;

◦ les tests unitaires, d’intégration et de validation.

• Encadrement de Lucas Arnaldo-Alves, stagiaire ingénieur/M2, pour la programmation en Py-
thon avec TensorFlow et Keras d’une méthode d’apprentissage profond pour la classification
automatique des images du fond d’œil des patients diabétiques.

• Programmation MATLAB® d’une méthode de recalage d’images du fond d’œil :

◦ création de la méthode ;

◦ programmation des différentes versions ;

◦ publications des résultats dans les articles [210], [234].

• Programmation MATLAB® d’une méthode d’amélioration d’images du fond d’œil :

◦ création de l’algorithme ;

◦ dépôt de la méthode à l’INPI (Institut National de la Propriété Intellectuelle) en enveloppe
Soleau ;

◦ programmation et test des différentes versions ;

◦ publications des résultats dans les articles [232]-[234].

• Programmation MATLAB® d’une méthode de détection des vaisseaux dans les images du fond
d’œil :

◦ création de la méthode ;

◦ programmation des différentes versions ;

◦ publications des résultats dans l’article [211].

• Programmation MATLAB® des tests unitaires et d’intégration pour une boîte à outils Michelin
sur la simulation de pneumatiques.

• Programmation MATLAB® et Python des méthodes de segmentations d’objets en surface des
pneumatiques. Dépôt des brevets [214], [215] pour protéger la méthode.

• Organisation d’une collaboration avec l’Ecole des Mines de Paris pour une méthode et un pro-
gramme en C++ et Python sur l’analyse de texture et la segmentation rapide d’anomalies dans
les images de pneumatiques. L’objectif était de créer une méthode automatique de contrôle in-
dustriel. Développement et validation de la méthode en collaboration avec l’Ecole des Mines.
Dépôt des brevets [213], [225], [226] pour protéger la méthode.

• Programmation en R et Python d’une méthode d’analyse morphologique des images hyperspec-
trales durant ma thèse. Création d’un module de Travaux Pratiques (TP) avec ces programmes
pour de la formation continue à destination des industriels.

• Programmation MySQL pour créer et gérer des bases de données d’images industrielles (chez
Michelin).
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3 Responsabilités collectives et activités administratives

Depuis ma thèse, j’ai eu différentes responsabilités collectives et activités administratives qui
sont listées ci-après de manière succincte.

• A l’International Prevention Research Institute, j’ai été responsable de l’axe de recherche ana-
lyse d’images médicales, durant 10 % de mon temps.

• Pour l’IPRI et University of Strathclyde, j’ai soumis et coordonné des projets nationaux et euro-
péens, durant 30 % de mon temps. J’ai obtenu un projet européen (Eye-Light – 50 ke) et deux
financements de BPI France (5 ke et 18 ke).

• J’ai participé au recrutement de stagiaires et de jeunes chercheurs à l’IPRI durant 2 % de mon
temps.

• J’ai été responsable de la définition des axes de recherche en traitement d’images pour le groupe
Michelin en lien avec les responsables Michelin des collaborations scientifiques, durant 5 % de
mon temps.

• J’ai apporté mon expertise scientifique et technique sur plusieurs projets pour le groupe Miche-
lin, durant 20 % de mon temps.

• Au centre de recherche de Michelin, j’ai été responsable de plusieurs collaborations scienti-
fiques externes avec des partenaires académiques, durant 20 % de mon temps.

• Pour Michelin, j’ai été formateur en traitement d’image et de signal, durant 2 % de mon temps.

• Au centre de recherche de Michelin, j’ai été responsable de projets de recherche et développe-
ment, durant 5 % de mon temps.
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