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Rezumat: 
Les methodes developpees concernent la classe 

particuliere de textures directionnelles. Dans un premier chapitre, 
nous rappelons la notion de texture, le concept de contour et le 
contexte appiicatif concernant l'imagerie sismique. Le deuxieme 
chapitre a pour objet l'analyse des differentes contributions que 
Ton peut trouver dans la litterature concernant la detection de 
contours dans le contexte des images texturees: les approches 
qui relevent du domaine de la geophysique et les methodes 
proposees par la communaute des traiteurs d'image pour la 
detection de contours. Le troisieme chapitre regroupe nos 
propositions: une approche basee sur une un critere 
geometrique, une variante recursive robuste et une extension 
alliant mesure 2D et diffusion 3D. Ces propositions sont validees 
par une analyse quantitative par rapport aux methodes 
existantes. 
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Introduction 

Dans de nombreuses appiications ou il s'agit d'observer des phenomenes â 
grande profondeur, ă des echelles extremes, presents dans des milieux heterogenes 
ou presentant une grande variabilite, Ies in îages acquises, sont souvent de nature 
complexe au sens ou la donnee numerique peut etre imprecise, incertaine et 
incomplete. Aussi, envisager des solutions automatiques du processus 
d'interpretation n'est donc pas aise et se heurte â de nombreux verrous 
scientifiques. En pratique, il est necessaire de developper des algorithmes 
specialises et presentant une grande robustesse. 

D'un point de vue general, le contenu informatif d'une image se deduit le 
plus souvent de l'agencement spaţial de stimuli visuels combinant couleurs, 
textures, contours et points caracteristiques. Les modalites telles que la texture ou 
Ies contours font depuis longtemps l'objet de travaux scientifiques visant des 
appiications tres variees de filtrage, de segmentation, de classification ou de 
compression. Cependant, la grande variabilite des contenus texturaux possibles et 
l'extreme complexite de la notion de contour lorsqu'il se deduit de limites texturales 
plus ou moins subjectives en font encore des themes d'actualite. Dans ce memoire, 
les methodes developpees concernent la classe particuliere de textures 
directionnelles. En outre, nous avons aborde la problematique specifique de la 
detection de contours correspondant â des heterogeneites 'lineaires' dans les 
textures directionnelles. Le terme lineaire explicite ici le fait que le contour observe 
presente une faible courbure â petite echelle. 

Le cadre appiicatif qui est l'origine de nos travaux releve des geosciences et 
plus exactement concerne la sismique de reflexion dans le domaine de la 
prospection petroliere. En effet, dans un contexte tres concurrentiel, les compagnies 
petrolieres s'emploient â repousser sans cesse les limites des moyens d'observation 
du sous-sol. Leurs efforts ont ainsi permis le developpement, des le debut des 
annees 90, de l'imagerie sismique â haute resolution qui etablit une cartographie 
acoustique du sous-sol. II s'agit d'observer les structures geologiques en sous-sol 
avec une resolution variant de quelques metres â plusieurs dizaines de metres pour 
des profondeurs allant de plusieurs centaines de metres â plusieurs kilometres. 
Cette technique est aujourd'hui utilisee de fagon systematique pour realiser des 
campagnes d'acquisition 3D et offrir une meilleure connaissance de l'environnement 
structural des reservoirs potentiels de petrole Sans accident geologique particulier, 
la plupart des roches qui constituent l'environnement direct d'un reservoir sont des 
sediments organises en couches superposees ou strates formant des liasses. La 
nature des images acquises les classe donc dans la familie des textures 
directionnelles, classe que nous formaliserons ulterieurement dans ce memoire. 
Pour l'exploration petroliere, l'interpretation des donnees sismiques de reflexion 
consiste â rechercher des configurations structurales susceptibles de former des 
pieges â petrole. Certaines organisations stratigraphiques constituent des obstacles 
naturels â la migration ascendante des hydrocarbures et forment des poches 
etanches ou reservoirs. En effet, lors d'une forte activite tectonique, les contraintes 
appiiquees sur les couches peuvent modifier la structure locale des liasses en 
fonction de leur plasticite. Ces modifications peuvent aller du ployage jusqu'â la 
cassure (figure I . l ) . 
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8 Introduction 

Figure I . l . Schematisation 2D d'une flexure et d'une cassure. 

Si Talteration provoque un desalignement penetrant d'une couche reservoir 
dans une couche de couverture ou impermeable comme le montre la figure 1.2, une 
poche d'hydrocarbure se creee. En outre. Ies efforts tectoniques etant par nature 
des phenomenes non stationnaires dans l'espace et le tennps, une cassure n'est 
jamais isolee, mais enchevetree dans un reseau de cassures de grande ampleur. Au 
fii des bouleversements tectoniques, ce reseau s'enrichit de composantes qui vont 
generer de nombreux compartiments, etanches ou communicants, bloquant ou 
conditionnant l'ecoulement des fluides entre Ies strates. 

La connaissance morphologique des reseaux est donc prinnordiale pour le 
geologue. Ainsi, si des efforts sont â faire dans le developpement d'outils 
informatiques consacres â la geologie petroliere, il est important de Ies orienter de 
sorte â permettre une meilleure connaissance de ces reseaux de cassures. Cest 
tout l'enjeu des outils presentes dans ce memoire. 

Rgure 1.2. Modelisation 3D d'un piege cree par la deformation structurale due â une faille. 

Pour exposer nos travaux, nous avons organise le manuscrit en trois grands 
chapitres dedies respectivement aux differentes definitions concernant le contexte 
de notre etude, Ies travaux existants relevant de notre problematique et Ies 
methodes que nous avons proposees qui ont fait l'objet de publications et d'un 
brevet. 

Dans un premier chapitre, nous rappelons la notion de texture en 
etablissant un modele formei pour la texture directionnelle. Nous introduisons 
ensuite une nomenclature du concept de contour afin de definir precisement le type 
de contours qui fait l'objet de notre etude. Enfin, nous terminons ce chapitre sur une 
presentation du contexte appiicatif qui nous interesse et qui concerne la detection 
de reseau de failles par imagerie sismique. 
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9 Introduction 

Le deuxieme chapitre a pour objet la presentation des differentes 
contributions que Ton peut rencontrer dans la litterature concernant la detection de 
contours dans le contexte des images texturees. Une pârtie de ces approches 
relevent du domaine de la geophysique ou le traitement du signal est utilise â des 
fins de caracterisation de signaux classiquement utilises en geosciences. L'autre 
pârtie des methodes concerne des nnethodes proposees par la comnnunaute des 
traiteurs d'image pour la detection de contours. Nous avons recense un certain 
nombre de methodes, sans certainement etre exhaustif, qui nous ont semble 
interessantes pour notre problematique. Une grande part de ces methodes est de 
nature bio-inspiree et leur etude nous a permis d'avancer dans nos propres 
developpements. Nous n'avons pas retenu ces methodes pour leur caractere bio-
inspire mais en raison des procedes selectifs mis en oeuvre qui permettent de traiter 
le cas d'elements imprecis, incertains et incomplets. 

Le troisieme chapitre regroupe l'ensemble des propositions que nous avons 
faites concernant l'algorithmique dediee â la detection de contours dans des images 
de textures directionnelles. A partir d'un modele geometrique caracterisant 
localement des heterogeneites 'lineaires', qui peuvent etre Ies failles que nous 
souhaitons detecter, nous proposons une premiere methode fondee sur une mesure 
angulaire de desordre de la texture directionnelle qui est par nature structuree. 
Notre methode utilise un critere geometrique fonde sur une fonction selective 
permettant de renforcer la pertinence de la detection. Suite â cette premiere 
proposition, une variante recursive est etudiee afin d'accroître la robustesse de la 
version iniţiale. II s'agit alors de propager une mesure de confiance permettant de 
renforcer de fagon significative la selectivite de la methode. Bien que Ies approches 
precedentes peuvent facilement s'appiiquer â l'analyse de blocs de donnees, leur 
extension 3D pose le probleme de la complexite calculatoire. Afin de proposer une 
methode permettant une utilisation plus rapide visant au deploiement de la 
methode sur des blocs de grandes dimensions, une approche alliant mesure 2D et 
diffusion 3D est proposee. En complement, ce chapitre est evidemment le Meu d'un 
ensemble de resultats permettant une analyse qualitative et quantitative des 
methodes proposees en comparaison des methodes existantes. 

Conduite dans un cadre partenarial avec le groupe Total, notre travail a 
abouti au developpement de methodes originales qui sont aujourd'hui implementees 
dans la plateforme d'interpretation de notre partenaire et sont utilisees dans 
l'ensemble de ses filiales. Notre etude a notamment beneficie de nombreuses et 
constructives interactions avec nos vis-â-vis experts en geosciences. 
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Chapitre 1. Caracterisation des champs 
texturaux directionnelles et heterogeneites 

associees 

Identifier ou reconnaître un contenu informatif par le biais de Tinterpretation 
d'images implique la mise en oeuvre de mecanismes complexes correspondant â de 
nombreuses modalites visuelles. Parmi Tensemble de ces modalites, la texture est 
Tune des plus importantes. Pour rhomme, elle constitue une excitation, source de 
phenomenes cognitifs allant de la simple saillance visuelle â ceux plus complexes 
comme la spatialisation et la rheologie ou comportement induit par la perception par 
exemple en alimentaire. En synthese d'image par ordinateur, la composante 
texturale est au coeur des preoccupations des infographistes car elle conditionne le 
realisme des scenes produites. Elle est souvent un critere de comparaison entre 
l'image naturelle et l'image de synthese. La communaute en vision par ordinateur 
en a fait Tune des composantes majeures d'appiications en classification, 
segmentation et indexation. Sans etre exhaustif, ces differents exemples montrent 
l'importance de la texture en imagerie et expliquent une abondante bibliographie 
scientifique relevant de disciplines scientifiques variees. Cependant, malgre un 
existant scientifique incontournable, la texture continue â susciter de nombreux 
travaux et cet interet n'est en fait pas pres de s'arreter. La raison est qu'il n'existe 
pas de modele mathematique strict permettant de formaliser des parametres 
texturaux suffisamment pertinents pour decrire de maniere satisfaisante la richesse 
semantique des textures naturelles. Aussi, l'usage est-il d'identifier la classe de 
textures en fonction de l'appiication et d'etudier le modele mathematique 
approchant en favorisant soit la representation geometrique, aleatoire ou spectrale. 
Cependant, bien souvent, le modele retenu ne permet pas de repondre totalement 
aux exigences de l'appiication. 

Notre contexte d'etude, n'echappe pas cet etat de fait et nous proposons un 
modele permettant de nous approcher au mieux du contexte appiicatif qui nous 
interesse. Pour cela, nous allons tout d'abord definir la classe particuliere de 
textures qui nous interesse et nous expliciterons dans le meme temps l'information 
particuliere que nous souhaitons traiter dans le contexte des textures 
directionnelles c'est-â-dire Ies heterogeneites lineaires. Ainsi, ce premier chapitre a 
pour objectif de donner un ensemble de definitions permettant de fixer 
mathematiquement le cadre d'etude avant d'aborder Ies methodes d'analyse â 
proprement dit. 

BUPT



l.l.Problematique 11 

1.1. Problematique 

1.1.1. Notion d^mages texturees 

Sur un plan general, ii n'existe pas de definition stricte d'une texture. 
Certains auteurs associent â la texture, un ensemble d'elements de base appeles 
texels ou textons dont la repartitlon peut etre periodique, quasi-periodique ou 
aleatoire et dont Tapparence peut changer avec l'echelle. Par ailleurs, deux grandes 
classes sont souvent utilisees pour distinguer qualitativement Ies textures dites 
« structurees» de celles dites « aleatoires ». Ainsi, Ies macrotextures sont 
constituees de structures possedant des proprietes spatiales homogenes invariantes 
par translation tandis que Ies microtextures se caracterisent par une distribution 
aleatoire des amplitudes, flgure 1.1, mais dont l'impression visuelle reste 
globalement la meme, quelle que soit la position de la fenetre d'observation. 

^̂  V : • V : 

- • . • ' • 

Figure 1.1. A gauche un exemple d'image de macrotextures et â droite une microtexture. Ces 
images sont extraites de l'album de Brodatz [18]. 

1.1.2. Les textures directionnelles 

Un grand nombre d'applications sont concernees exclusivement par l'analyse 
des textures structurees. Parmi celles-ci, une sous-classe regroupe les textures 
dites « directionnelles », qu'on peut decrire de maniere generale comme etant des 
textures presentant des structures orientees selon une direction privilegiee. La 
flgure 1.2 presente quelques exennples issus de differents domaines d'appiication. 
La premiere image concerne l'analyse des materiaux composites. II s'agit ici d'une 
texture dont l'echelle d'observation est de l'ordre de l'angstrom. L'exemple 2 
concerne l'imagerie sismique de reflexion dont la texture se caracterise par de 
nombreuses ruptures et dont l'echelle d'observation est de l'ordre de la dizaine de 
metres. Dans la meme gamme d'echelle, l'image 3 est issue d'une appiication en 
teledetection, et correspond â une parcelle de vignes. Le dernier exemple (image 4) 
est une empreinte digitale dont la resolution est de l'ordre du millimetre. 
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12 l.Caracterisation des champs texturaux directionnelles et heterogeneites associees 

1 - Materiaux 
composites 

2 - Imagerie 
sismique 

3- Teledetection en 
viticultura 

4 - Empreinte 
digitale 

Figure 1.2. Differentes appiications proposant des images de textures structurees ou orientees. 

D'un point de vue general, la direction d'une texture se deduit de la normale 
au contour d'intensite. Les textures directionnelles se caracterisent soit par leur 
orientation globale soit par un channp d'orientations locales. Dans les textures 
directionnelles reelles, le channp d'orientation n'est en effet pas toujours uniforme. 
Nous pouvons noter que le degre d'inhomogeneite ou d'heterogeneite de ce type de 
texture se definit en fonction, d'une part, de Tirregularite du champ d'orientation, et 
d'autre part, du nombre de points singuliers. 

1.1.3. Notions d'heterogeneites dans les textures 

Un certain nombre de tâches perceptives consiste ă discriminer un objet du 
fond par detection et localisation de ses limites ou ă extraire des points 
caracteristiques dans un champ textural uniforme. L'information recherchee peut 
donc se trouver dans les heterogeneites presentes dans l'image. Differents types 
d'heterogeneites associees aux textures directionnelles peuvent etre definies : 

• Heterogeneites du champ dense d'orientation : il s'agit de 
deformations spatiales continues de structures courbes ou de 
deformations relatives ă des variations frequentielles de motifs ou 
d'amplitude du signal d'intensite le long des structures. 

• Heterogeneites de melange dues â des points de jonction de 
plusieurs structures convergentes. II s'agit alors de points 
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l.l.Problematique 13 

d'ohentations multiples comme dans le cas des minuties pour Ies 
empreintes digitales. 

Heterogeneites de type contour qui se definissent par la presence de 
frontieres spatiales revelant une rupture brusque dans la structure 
spaţiale du champ textural. II s'agit alors de contours de textures, 
distincts, par nature de contours d'intensite. 

Materiaux Image 
composites sismique 

Figure 1.3. Exemples d'heterogeneites. 

1.1.4. Heterogeneites de type contour 

Une limite ou un contour se materialise lorsque des surfaces presentent des 
variations brusques dans leur modele d'apparence. Une discrimination est possible 
si leur etat de surface, leur geometrie ou leur mouvement propre different. Dans le 
contexte qui nous interesse, il ne s'agit pas forcement d'un contour, au sens 
classique du terme, constitue d'un ensemble connexe de pixels correspondants aux 
maxima locaux de la variation d'intensite du signal. II peut s'agir d'une limite 
spaţiale entre deux zones de textures differentes ou de meme texture mais dont Ies 
caracteristiques changent de part et d'autre d'une limite spaţiale definie. Afin de 
distinguer ces deux types de frontieres, on utilise le terme de contour de textures 
par opposition â contour d'intensite. Les images de la figure 1.4.a montrent des 
exemples de contours de textures tandis que les Images de la figure 1.4.b 
concernent des contours d'intensite. 

La rapidite et la pertinence de l'interpretation d'une image naturelle sont 
generalement liees â la facilite que l'on a â distinguer le Meu des contours d'intensite 
ou de texture. Mise â part l'inexactltude et l'incertitude induites par la presence de 
brult, dans le cas des contours d'intensite, la tâche de localisation est a priori plus 
simple car, d'une part, un maximum de signal est de nature ponctuelle et, d'autre 
part, le gradient d'intensite indique Torientation du contour ce qui se tradult par des 
phenomenes visuels bien definis. Pour le contour de texture, la complexite de la 
tâche depend de la qualite des attributs visuels qui delimitent la region texturee 
voire de la connaissance que l'on a de la forme concernee. Le Meu exact du contour 
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peut etre difficile â cerner si Ies terminaisons des structures qui constituent la 
texture ne sont pas clairement identifiables. 

(a) exemples d'images presentant des contours de texture 

(b) exemples de contours d'Intensite 

Figure 1.4. Exemples d'images presentant des contours de texture et des contours d'Intensite. 

Outre Ies contours d'intensite ou de texture, le systeme visuel humain peut 
concevoir Ies linnites d'objets nneme si, physlquement, il n'existe pas de frontieres. 
La perception est en effet la consequence de la nnise en oeuvre d'un ensemble de 
mecanismes d'interpretation de Tinformation visuelle qui est, par nature, 
incomplete. Nous developpons ainsi, systematiquement, ce que l'on peut appeler 
des contours virtuels qui sont le resultat de mecanisnnes de liage ou de 
groupements perceptifs comme nous pouvons l'observer avec l'image de la figure 
1.5. Dans le premier cas, nous ne pouvons nous empecher de percevoir un cube 
alors que Ies faces de celui-ci n'ont aucune realite. II s'agit d'un processus de mise 
en relation organisant Tinformation en assurant certains principes qui ont ete â 
l'origine proposes par Wertheimer [115]. Notre sensibilite perceptive â l'organisation 
nous aide â accroître notre capacite de discrimination. Les differentes lois mises en 
oeuvre sont les suivantes : 

o Principe de proximite 

c Principe de similitude 
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o Principe de symetrie 

o Principe de sort comnnun 

o Principe de fermeture 

o Principe de bonne forme 

Dans certaines appiications, comme nous le verrons dans le paragraphe 
suivant, Tobjectif est precisement de pouvoir detecter des contours virtuels de 
texture â l'instar du systeme visuel humain. 

f r 
( 

C; 

9 

t i 

Figure 1.5. Le systeme visuel humain est actif et modifie Ies stimuli de sorte â creer des 
formes â partir de lois d'organisation perceptive. 

1.1.5. L'appiication s ismique et la detection de failles 

Si le petrole est connu depuis la nuit des temps, c'est, que pour nos 
ancetres, il affleurait â la surface. Aujourd'hui, en raison d'une consommation 
toujours croissante, la situation a bien change. Pour l'extraire, il faut mettre en 
ceuvre des moyens techniques considerables pour atteindre des profondeurs 
terrestres tres importantes. Les compagnies petrolieres sont contraintes d'exploiter 
des gisements dont l'exploitation par forage s'avere de plus en plus delicate et 
couteuse. Un mauvais choix d'implantation d'un forage peut se traduire par une 
perte financiere qui se chiffre en dizaine de miilions de dollars. La connaissance de 
la geologie du sous-sol est un element determinant qui permet d'accroître la fiabilite 
de la decision. II s'agit de comprendre les structures du sous-sol, la nature des 
strates afin d'en deduire les zones potentielles qui pourraient avoir piege du petrole. 
Cependant, l'obtention d'une carte geologique d'un milieu complexe situe â grande 
profondeur est une tâche difficile necessitant un travail collectif engageant de 
nombreux experts. 

Pour chaque champ etudie, un volume considerable de donnees est collecte. 
En moyenne, plusieurs centaines de gigaoctets sont disponible pour l'analyse. Le fait 
meme de vouloir interpreter cette masse de donnees constitue â lui seul un autre 
challenge qui contraint les compagnies â investir dans le developpement de 
plateformes logicielles consacrees â l'analyse. Les outils d'analyse proposes par les 
stations d'interpretation utilisent les moyens informatiques les plus recents en 
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termes de capacite graphique et de puissance de calcul. Les grappes de 
processeurs, les moteurs graphiques 3D, le plaquage de texture temps-reel et les 
modes d'interaction homme-machine les plus avances viennent enrichir ces 
environnements logiciels consacres â la geologie [Geo 3D 2000]. Pour les 
compagnies petrolieres, les enjeux sont d'assurer une meilleure exploitation des 
gisements actuels et â venir. Les estimations evaluent â seulement 35 % le taux 
moyen d'extraction des hydrocarbures pour les reservoirs deja en activite. 
L'amelioration des moyens d'exploration et d'exploitation permet d'envisager la mise 
en service de gisements encore inatteignables il y a quelques annees et 
l'amelioration des taux d'extraction. 

Avec les nouveaux outils d'exploration, les equipes de geologues et de 
geophysiciens, apres avoir realise l'etude des champs marins et terrestres les plus 
accessibles, entreprennent l'analyse de gisements dont la geologie complexe ne 
permet pas une propagation acoustique discriminante. L'imagerie sismique obtenue 
se caracterise ainsi par un niveau de bruit important qui gene la visibilite des 
structures geologiques. Ce caractere bruite tient ă la presence d'echos de surface 
preponderants, de points diffractants isoles et de substrats geologiques faiblement 
indures, par consequent, de faible coefficient de reflexion. Pour faciliter 
l'interpretation de donnees rendues difficiles, outre le deploiement de moyens 
technologiques, le recours â de nouveaux procedes numeriques de traitement 
devient une priorite afin d'accroître la pertinence des modeles geologiques. 

Parmi les modes d'observation du sous-sol, l'imagerie de reflexion, dont un 
echantillon est presente dans la figure 1.5, est le resultat d'une campagne 
d'acquisition dont le but est de realiser un releve echographique sur une zone 
geographique donnee. Ce procedă consiste â creer artificiellement une onde en 
surface se propageant en sous-sol. Pour le champ d'ondes generees, chaque 
interface entre milieux acoustiques differents genere une composante reflechie qui 
est enregistree en surface. 

Figure 1.5. Empilement de strates sedimentaires restitue par echographie. 

Les heterogeneites correspondant au passage d'une couche de depot â une 
autre se materialisent par une difference d'impedance acoustique, produit densite-
vitesse du son dans la roche. L'amplitude du signal regu en surface est d'autant plus 
importante que le gradient des caracteristiques physicochimiques des couches est 
fort. Les variations du signal permettent donc d'observer les differentes strates et 
leur organisation spaţiale. Du fait des limitations physiques du procedă de mesure, 
la răsolution de l'observation ne peut pas descendre en dessous de quelques metres 
selon la profondeur de l'observation. Par consăquent, la sismique de răflexion 
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permet une observation des caracteristiques morphologiques ou structurales des 
fomnations en sous-sol. La geologie structurale qui a pour objet la comparaison 
entre elements observes et la classification des formes apparentees permet de 
renseigner sur l'histoire sedimentaire de la region, connaissance indispensable pour 
un bon nombre de domaines scientifiques Ilees ă l'etude du sous-sol telles que 
rhydrologie ou la sismologie. Elle est la cief, notamment, de nombreuses 
interrogations que se posent Ies differents acteurs des secteurs gazier et petrolier 
quant aux problemes d'extraction d'hydrocarbures et de stockage. 

Coordonnees geographiques 

Temps 
d'ecoute } 

Figure 1.6. Mesure acoustique 3D du sous-sol. Les dimensions du bloc sont de Tordre de 4 km 
en profondeur et de 7 km et 3 km pour les axes geographiques 

La figure 1.6 presente un echantillon d'un petit volunne de donnees. L'interet 
de la 3D est de permettre une observation de Tencbevetrement volunnique des 
differentes strates. La donnee se presente comme un ensemble de points ou voxels 
regulierennent repartis dans un volume et dont l'intensite est issue de la mesure 
echographique. Le terme de bloc sismique est souvent utilise pour designer ce 
volume de donnees. Dans un bloc, l'interface entre deux strates se materialise par 
une valeur homogene de l'amplitude du signal sismique. Cette continuite de 
Tamplitude du signal est appelee marqueur ou horizon sismique. Comme le 
presente la figure 1.6, trois axes caracterisent le volume : deux decrivent les 
coordonnees geographiques tandis que le troisieme est homogene ă un temps 
d'ecoute. II s'agit donc d'une image deformee de la realite ou « la profondeur » 
depend de la vitesse de propagation de l'onde acoustique. Le geologue utilise les 
termes de Iniine, Crossiine et Timeslice pour designer respectivement les 
coordonnees geographiques longitudinales, transversales ainsi que le temps 
d'ecoute. 

4 w • / 

IMV. 'POLITKHNICA ' 
TIMIŞOARA 

BIBLIOTECA CENTRALA ' 
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Figure 1.7. Exemple de reseau reconstruit apres detection. 

Comme nous l'avons indique dans Tintroduction de ce memoire, un des 
elements de nature structurale que la sismique de reflexion permet d'observer est le 
reseau de failles, connaissance qui peut etre determinante pour l'exploratlon 
petroliere. L'appiication en geologie petroliere souleve la problematique de la 
detection du reseau de fractures ă partir de Timagerie sismique. II s'agit de 
comprendre l'enchevetrement souterrain d'un reseau 3D forme d'un ensemble de 
surfaces de fractures (failles) qui se propagent dans Ies couches de depots 
sedimentaires. L'objectif est d'elaborer une methode algorithmique permettant un 
marquage rapide et fiable de la presence des failles dans le volume et d'obtenir une 
Vision 3D du reseau comme l'illustre la figure 1.7. 

Dans une image sismique comme le presente la figure 1.8, la faille est une 
anomalie stratigraphique qui perturbe l'alignement des marqueurs sismiques. La 
faille correspond donc â une perte de coherence du signal sismique. 

Figure 1.8. Une faille se caracterise par une rupture de continuite des horizons sismiques. 
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a) b) 
Rgure 1.9. a) faille ; b) discontinuite spaţiale de la faille ou contour texturel. 

En observant l'evolution spaţiale du signal sismique, nous pouvons noter 
qu'une faille apparaît au premier abord comme un contour de texture. Cependant, 
compte tenu de la nature des couches, une faille peut traverser des zones 
caracterisees par une plasticite differente. Certaines zones correspondent â des 
fractures nettes et d'autres â des signatures beaucoup plus difficiles â observer, 
voire inexistantes, comme le montre la figure 1.9, D'une maniere generale, une 
faille est constituee de la reunion de differentes zones qui forment un contour global 
virtuel compose de trongons pour lesquels le contour de texture est tres marque. 
Nous designerons cet agencement tres particulier par le terme de contour 
texturel. 

1.2. Definitions formelles d'une texture directionnelle 

Notre appiication necessite le traitement d'images dont le contenu 
correspond â une texture dite directionnelle. Afin de proposer des algorithmes 
adaptes â ce type de texture, il est important de definir mathematiquement ce que 
represente une texture directionnelle. Differentes definitions ont ete proposees â 
cette fin dans la litterature. Une des plus pertinentes concerne la dimension 
intrinseque de l'image [28, 110]. Le terme de dimension intrinseque est emprunte 
au domaine des statistiques [10]. La definition proposee est la suivante : 

Pefinition 1. : Un jeu de donnees appartenant ă un espace de 
dimension d a une dimension intrinseque d'̂  si ia donnee peut etre 
compietement representee dans un sous-espace de dimension d\ 

En traitement des images, ce terme de dimension intrinseque a ete 
introduit [116] par rapport au spectre Fourier d'un voisinage du point. Etant donne 
que l'image est un signal bidimensionnel, trois configurations (figure 1.10) [64] sont 
possibles : 

1. cas iOD lorsque le spectre est concentre sur l'origine du plan frequentiel et 
correspond â un voisinage constant dans le domaine spaţial; 
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2. 

3. 

cas i lD lorsque le spectre est concentre dans le plan frequentiel sur une 
droite, ce qui correspond a un segment oriente dans le domaine spaţial, (ce 
type de structures est appele aussi « structures simples ») ; 
cas i2D lorsque le spectre n'est pas concentre sur l'origine et ne s'organise 
pas sur une drolte, ce cas correspondant â des points de multiples 
orientations tels que des jonctions. 

Considerant cette definition on peut dire que ce que Ton appelle texture 
directionnelle peut etre lie aux textures dites i lD parce que la plupart des points de 
la texture ont un voisinage correspondant au cas i lD . 

Une autre designation peut se faire sur la base du concept de textures 
monomodales et multimodales. Les differents modes sont definis par rapport â 
rhistogramnne d'orientations. Le lien entre ces deux definitions est que les images 
i lD sont aussi des images monomodales et que tout autre type d'image est une 
image multimodale. 

Dans les images naturelles, nous ne trouvons jamais un cas de texture 
parfaitement i lD ou monomodale Cependant, ces definitions sont etendues et nous 
considerons qu'une texture est directionnelle si elle est localement et 
majoritairement i lD ou monomodale. 

Cas i2D 

© 
CasilD O 

Figure 1.10. Dimension intrinseque. 

D'autres auteurs [41, 62, 63] utilisent des definitions plus ou moins 
equivalentes pour les structures simples, ou i lD : 

Definition 2, : On appelle structure simple, telles que les lignes et les 
contours lineaires, rimage notee f̂  qui peut etre reduite ă une fonction 1-
D notee f2. Donc f̂  varie selon une certaine direction n et est constante 
pour la direction perpendiculaire : 

f l ( x ) = f2(x^n). 
L'energie locale du signal et l'orientation peuvent etre representees par le tenseur : 

T = . 
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Cette definition est complementaire â celle de la dimension Intrinseque i lD excepte 
qu'ici la reduction de dimension concerne le domaine spaţial. 

Une autre definition rencontree dans la litterature [1, 75, 96] invoque une 
propriete d'invariance â la translation pour une certaine direction : 

Definition 3. : Un signal 2-D, f(x),x = (x,y) (figure 1.11) est oriente 
dans une region n si : 

f ( x ) = f(x + u) ^x e 

Le vecteur u = (cosO,sindecht l'orientation de f ( x ) en terme d'angle. On a la 
propriete suivante : 

Propriete : Soit i'operateur de derivation [60] seion ia direction 0 : 

a(0) = COS 0 sin 0 . 
dx dy 

fonction f ( x ) a une orientation O si et seulement si : 

a(0)f(x) = u'^Vf(x) = 0. 

f ( x ) 

Figure 1.11. Schematisation d'une texture directionnelle. 

Au final, toutes ces definitions tentent de caracteriser Ies structures simples 
ou Ies structures orientees que nous pouvons trouver dans une image. Les 
definitions sont plus ou moins equivalentes et Ton s'apergoit que les structures i lD, 
ou monomodales, ou les fonctions invariantes â une translation dans une certaine 
direction, ou les fonctions qui peuvent etre representees par une reduction de 
dimension, representent toutes la geometrie principale d'une texture directionnelle. 
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1.3. Conclusion 

Ce premier chapitre avait pour objectif de poser la problematique abordee 
dans ce memoire. Induit par rappiicatlon sismique, la detection de contours 
texturels pour des textures directionnelles en constitue le principal objectif. Ainsi, 
apres avoir defini Ies notions de contours de texture et virtuels, nous avons rappele 
Ies differentes definitions proposees pour modeliser mathennatiquement une texture 
directionnelle. Dans la suite du document, nous poursuivons la presentation du 
travail realise en nous focalisant sur l'aspect detection. Dans ce contexte, nous 
proposons un etat de l'art des approches visant de pres ou de loin a la detection des 
contours texturels. Nous nous attardons notamment sur deux types principaux : 
Tapproche tensorielle et Ies approches bio-inspirees. L'approche tensorielle est 
incontournable et constitue Tune des methodes de reference pour la detection de 
tous Ies types d'heterogeneites. Elle est en effet presentee dans de nombreux 
travaux en traitement d'image et en geophysique car elle permet l'analyse de 
textures directionnelles sans une extraction prealable de parametres 
caracteristiques. Concernant Ies approches bio-inspirees, l'interet reside dans 
differents procedes d'inhibition et de renforcement qui traitent partiellement Ies 
contours virtuels. Elles s'appuient sur un certain nombre de mecanismes qui nous 
ont guides afin de proposer une nouvelle approche permettant une detection 
robuste des contours texturels. 
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Chapitre 2. Analyse d^heterogeneites 

La problematique et l'interet de l'analyse des heterogeneites d'une texture 
directionnelle ont ete presentes dans le chapitre precedent. L'objectif de ce 
deuxieme chapitre est de passer en revue Ies approches envisageables en vue de 
l'analyse d'heterogeneites et plus particulierennent la detection de contours de 
texture. Ce probleme peut etre vu connme une tache de segnnentation d'images. La 
segmentation d'images a pour but le partitionnement de l'espace de l'image en 
regions ou objets homogenes par rapport â une ou plusieurs caracteristiques 
donnees. Une image I peut ainsi s'exprimer sous la forme : 

N 

i=l 
Rj nRj =0 

Figure 2.1. Exemple de segmentation 

ou C represente l'ensemble des contours et R, Ies differentes regions. 
L'homogeneite de la region peut etre evaluee en prenant en compte l'intensite, un 
attribut de texture, etc. II est communement admis que l'on peut regrouper Ies 
approches de segmentation en deux familles : Ies approches de segmentation au 
sens des regions et Ies approches de segmentation au sens des contours. 

La segmentation au sens des regions ne suppose pas que l'on puisse 
localiser Ies contours de chaque region Rj de l'image. Au contraire, la discrimination 
des objets presents dans l'image se fait en associant chaque point â telle ou telle 
region. Cette classification se fait en tenant compte de certaines caracteristiques et 
en considerant que Ies points d'un meme objet presentent des caracteristiques 
homogenes. Les differents objets obtenus traduisent une difference de 
caracteristiques. Aussi, la detection d'un objet de l'image nous donne implicitement 
les contours qui lui sont associes. Comme il a deja ete mentionne, notre travail 
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concerne l'analyse des textures directionnelles pour la detection des contours de 
texture, sans s'appuyer sur des aspects de modelisation ou de caracterisation 
directe de la texture. Cependant, Ies methodes proposees dans la litterature en 
accord avec cette hypothese Impliquent quelques outils mathematiques generiques 
pour l'analyse des textures. II en est ainsi de l'analyse locale de la matrice de 
covariance ou de l'analyse des differents channps de tenseurs locaux de la texture. 

La deuxieme familie d'approches releve de la segmentation au sens des 
contours. II s'agit d'une approche complementaire ou duale de la segmentation au 
sens des regions. On cherche en effet â distinguer Ies differents objets de l'image â 
travers la detection des contours C associes. La majorite des detecteurs de contours 
de la litterature traitent Ies contours d'intensite alors que notre appiication vise la 
detection et la reconstruction de contours de texture. Les approches recentes qui 
concernent la detection des contours de textures et des contours virtuels s'appuient 
de plus en plus sur la modelisation du systeme visuel humain. Les deux principales 
voies sont fondees sur l'implementation des principes gestaltistes de la vision et sur 
la modelisation neurophysiologique du systeme visuel humain. 

La suite de ce chapitre est dediee â la description et l'analyse des methodes 
envisageables pour la detection de contours texturels, et â leur l'application aux 
donnees sismiques. Dans la premiere pârtie, on presente la familie des approches 
de segmentation au sens des regions qui utilisent la matrice de covariance et les 
champs tensoriels. Ensuite, un lien theorique existant entre ces deux approches est 
demontre, et confirme notamment par une analyse qualitative de resultats. La 
deuxieme pârtie du chapitre trăite des detecteurs bio-inspires. Finalement, quelques 
resultats et conclusions sont presentes pour toutes les approches decrites. 

2.1. Segmentation de textures au sens des regions 

2.1.1. Caracterisation des textures directionnelles par la 
matrice de covariance 

2.1.1.1. Definitions 
Dans la suite du document, le signal â traiter est represente par p(s) qui, 

dans notre cas, est une texture directionnelle et s = [x yf est un vecteur de 
position. 

Dans la figure 2.2, on considere un signal 2D p(s) ainsi que son espace de 
definition n . On definit D^ comme etant la droite de support infini donnee par le 
point d'origine s et la normale V . 
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Figure 2.2. Signal p(s) et espace de definition i? . 

Alors, il est possible de definir un operateur de type Dirac directionnel de support 
infini : 

. fi, seZV 
[o, 

ainsi que le meme operateur ă support fini et de longueur N : Sf^(v,s) . Utilisant cet 
operateur, on definit: 

Pv(s) = p(s)S(v,s) ( 2 .2 ) 
qui est le signal ID extrait de p(s) le long du support infini oriente defini par la 
normale v̂  et passant par la position s . De meme : 

PD'(S) = P(S)Sn(V,S) ( 2 .3 ) 
est le signal ID extrait de p(s) le long du support fini oriente, defini par la normale 
V et passant par la position s . 

2.1.1.2. Correlation et similarite pour l'analyse des textures 
directionnelles 

Considerons une texture directionnelle ideale de support infini ainsi que 
deux points s et s . On peut affirmer que Ies signaux Pv(s) et Py(s ) , caracterise 
par des supports defini par la meme normale v , sont identiques. Dans le cas d'une 
texture directionnelle â support fini (figure 2.3), Ies signaux Py(s) et Py(s ) sont 
identiques seulement pour des points s et s convenablement choisis. D'une 
maniere generale, pour deux points arbitraires s et s , il existe une forte 
correlation entre Pv(s) et p^(s ) . 
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Figure 2.3. Texture directionnelle ideale â support fini. 

Par consequent, une propriete envisageable en vue de la segmentation de textures 
est que deux points voisins s et s d'une texture directionnelle sont caracterises 
par une forte correlation entre Ies signaux ID p^(s) et ) extraits de p(s) le 
long de supports finis directionnels definis par une meme normale v . 

L'utilisation d'un attribut qui mesure la similarite entre deux ou plusieurs 
signaux est â la base de plusieurs methodes de segmentation au sens des regions 
pour la detection de contours. Ces propositions ont ete faites, principalement, dans 
le contexte du traitement des donnees sismiques mais elles ont egalement des 
appiications dans le cadre general des textures directionnelles. Ces attributs 
mesurent generalement la perte locale de correlation ou la non similarite entre 
signaux voisins. Les premieres propositions de ce genre ont ete introduites avec 
l'attribut semblance [102] qui consiste en une mesure de similarite obtenue en 
maximisant la semblance entre deux signaux verticaux voisins, appeles traces. Dans 
[61], les auteurs introduisent une analyse en composantes principales (ACP) pour la 
meme appiication. Les travaux de Bahorich [5] proposent l'attribut appele cube de 
coherence qui est un operateur 3D. Ce dernier necessite le calcule prealable de deux 
coefficients de correlation entre traces qui se deplacent dans le plan (x,y). Le 
premier coefficient est obtenu pour des traces qui se deplacent dans la direction x : 

N 

Px(^fdx) = 
N 

« i 
\i=l 

yN 2 
X p!)'(s(Xi))-^(s) 
i=l 

(2.4) 

ou 
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s = s + c/v 

1 ^ (2.5) 

i=l 

avec /i representant la moyenne calculee pour la trace p^(s). Le deuxieme 
coeffident est obtenu de la meme maniere mais avec un deplacement dans la 
direction L'attribut final est obtenu par 
coefficients de correlation : 

une combinaison entre ces deux 

c(s)= lmax{px(s,dx)}max\py(s,dy) 
V ^X dy (2.6) 

L'attribut resultant presente une forte sensibilite au bruit. 
D'autres attributs ont ete introduits par Marfurt [70, 71]. Par une approche 

nriulti-traces, il propose ainsi un attribut, base sur la semblance, qui represente le 
rapport entre l'energie de la trace moyenne et l'energie moyenne de toutes Ies 
traces prises en compte : 

« r •• 

Z 
semblance(s) = i=l 

1 ^ 

(2.7) 

Une derniere generation d'approches est celle introduite par Gersztenkorn 
[38-40] qui utilise l'analyse en composantes principales (ACP) de la matrice de 
covariance afin d'obtenir une mesure appelee coherence qui est detaiilee dans le 
paragraphe suivant. 

Figure 2.4. Organisation des traces dans le voisinage 
considere par l'approche coherence (cas 3D). 
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2.1.1.3. La mesure coherence 
Dans ce paragraphe, on presente l'attribut coherence tel qu'il a ete introduit 

par Gersztenkorn [40]. La mesure coherence est utilisee pour avoir une evaluation 
de la correlation entre differents signaux ID voisins, extraits le long d'un support 
vertical fini. D'une maniere generale, le long des structures qui definissent une 
texture directionnelle, Ies contours peuvent etre pergus comme des discontinuites 
dans le signal. L'approche de Gersztenkorn considere un voisinage de traces 
verticales (figure 2.4). Si un contour est present dans ce voisinage, alors au moins 
une de ces traces est peu correlee avec Ies autres. Par contre, dans une region de 
texture sans contours, toutes Ies traces sont fortement correlees. Les centres des 
differentes traces du voisinage considere sont situees dans un plan caracterise par 
le couple d'angles (0,a) . Dans la suite, on considere que M est le nombre de traces 
du voisinage et que N est la longueur d'une trace. Nous presentons cette approche 
dans le cas 3D telle qu'elle a ete introduite, bien qu'il est aise de s'apercevoir que 
dans le cas 2D, le plan d'organisation de ces centres se reduit simplement â une 
droite, caracterisee par un angle 9. 

Les traces du voisinage sont utilisees pour construire la matrice suivante : 

f^(so) r^(SM) (2.8) 

Alors, la matrice de covariance s'ecrit : 

= = (2.9) 

Le terme general represente la correlation entre les signaux p^(Sj ) et 

pOf(Sj) : 

aij = Ei^pD!(Si)pO'(Sj)^ (2.10) 

OU E est l'operateur d'esperance mathematique. 
L'etape suivante est la decomposition en composantes principales : 

'ăj o o 
O Ă2 O A = 

O O ... 

Ăl > Ă2 > ... > Ăfyf 
Un attribut de coherence pour un couple (0,a) donne est : 

(2.11) 

(2.12) 

(2.13) 

(2.14) 

L'attribut final coherence, pour un point, est alors obtenu par la 
maximisation de l'inertie de la direction principale dans l'espace M - dimensionnel 
des observations : 

c(s) = niax^e,a(s)\ ^2.15) 

Si le voisinage est considere dans une region sans contours de texture, alors 
toutes les traces sont correlees ce qui implique une egalite stricte entre tous les 
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termes cr/̂  de la matrice de covariance. Si tous ces termes sont egaux, le rang de la 
matrice de covariance est egal â 1, et une seule valeur propre est strictement 
positive tandis que Ies autres sont egales â zero. L'attribut coherence devient alors 
egal â 1 : 

Ăx >0,Ăj = 0,i = 

Ai (2.16) 

i=l 
Dans le cas d'une zone qui contient un contour, alors au moins une trace n'est plus 
correlee avec Ies autres et le rang de la matrice est superieur â 1. Cela signifie que 
plusieurs valeurs propres sont strictement positives, et que, par consequent, 
l'attribut coherence decroît : 

Ăi >0/1 = 1,2,..,k 
k<M, 

= (2.17) 

i=l i=2 
De plus, Gersztenkorn a demontre un lien entre l'attribut semblance et 

l'attribut coherence, exprime par l'inegalite suivante : 

coherence(s) = ^ 

semblance(s) = 

1 u = 
4M 

u^Ru 
Tr(R)' 

(2.18) 

Mxi 

coherence(s) > semblance(s) > -zr^-
Tr(R) 

Cette inegalite fait apparaître un meilleur comportement de l'attribut coherence par 
rapport â l'attribut semblance en terme de dynamique. En outre, le cas d'une image 
corrompue par un bruit additif non correlee est egalement trăite par Ies auteurs. 
Leur conclusion est que meme si l'attribut coherence est dependant de la variance 
du bruit selon la relation 

coherence(s) = ^^ ̂  , (2.19) 
Ă2 + MCT^ 

il presente toujours un meilleur comportement que la mesure semblance. 
On peut noter que le maximum de l'attribut coherence est obtenu pour un 

couple (0,a) correspondant â l'orientation de la structure planaire locale. Aussi, 
plutot que d'effectuer une recherche exhaustive du maximum, pour toutes Ies 
couples d'angles (0,a), il est possible de prevoir un pretraitement afin de detecter 
l'orientation locale et d'utiliser cette information comme un a priori pour 
l'alignement du plan forme par Ies centres des traces. 
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2.1.2. Analyse tensorielle de textures directionnelles 

2.1.2.1. Tenseurs 
Une approche possible pour la caracterisation des textures est de calculer 

une mesure discriminante entre Ies differentes regions de texture et de realiser ainsi 
la segmentation et, de nnaniere implicite, la detection des contours presents. La 
plupart des methodes de segmentation codent l'information contenue dans la 
texture par un scalaire. Recemment, de nouvelles propositions ont ete faites 
concernant le codage de l'information caracteristique d'une texture au sein d'un 
tenseur. 

Le principal avantage de l'utilisation d'un tenseur en remplacement d'un 
scalaire est de pouvoir coder davantage d'informations. En fonction de ce qui est 
recherche, un tenseur peut traduire plusieurs caracteristiques simultanement : 
l'amplitude, l'orientation, etc. En ce qui concerne plus particulierement l'analyse des 
textures directionnelles une information tres importante est l'orientation. La 
definition meme d'une texture directionnelle revele l'importance de cette 
caracteristique. Naturellement, on peut s'attendre â ce que l'anaJyse d'un champ de 
tenseurs qui code, parmi d'autres informations, l'orientation, fournisse des 
caracteristiques discriminantes pour Ies differentes regions d'une telle texture. 

Considerons le cas d'une texture directionnelle ideale (figure 2.5) et un 
champ de tenseurs qui en decrit l'orientation globale, sans s'interesser pour l'instant 
â la maniere explicite de construction de ces tenseurs. 

Les regions A et A (figure 2.5) representent manifestement deux regions 
differentes. Ceci est egalement evident si l'on observe le comportement du champ 
de tenseurs associe aux deux regions. II est clair que, dans ce cas simple, la 
discrimination entre les deux regions pourrait se faire seulement â partir de 
l'orientation locale. Dans un cas plus complexe ou dans un cas reei, des 
informations suppiementaires sont necessaires pour la discrimination, et l'utilite du 
champ de tenseurs devient bien plus evidente. 

Plusieurs choix de tenseurs sont possibles en fonction de la tâche â laquelle 
ils sont dedies. Une premiere proposition est le tenseur de structure introduit par 
Bigun [9]. II est construit â partir des gradients locaux de llmage, et dans le cas 
2D, on a : 

'^P(s) = lgx 9yf 

aveca - o -

(2.21) 
Tstr(s) = ^p(s)Vp(sf = 9x 9x9y 

Qx9y 9y 
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Figura 2.5. Texture directionnelle et le champ de tenseurs associe. 

Le tenseur de structure est utile dans le contexte d'une texture 
directionnelle parce qu'il code rinformation d'orientation â travers Ies gradients. En 
effet, bien qu'il semble evident que c'est la direction et Tamplitude du gradient d'une 
image qui sont combinees dans ce tenseur, l'orientation locale peut etre consideree 
comme la direction orthogonale â la direction du gradient. 

Le tenseur de structure est utilise sous d'autres formes dans la litterature. 
Forstner [31, 32] a introduit une ponderation par un filtre de lissage qui est 
habituellement une gaussienne : 

'̂ str = gsuss * VpVp^ (2.22) 
Recemment, â partir du tenseur de structure pondere, Felsberg [29] a 

propose le tenseur d'energie. Son fornnalisme s'appuie sur le developpement 
prealable de l'equation du tenseur de structure en serie de Taylor : 

Tstr = gauss * VpVp^ VpVp^ + rH(p)H(p)^ (2.23) 
ou HC )̂ est le Hessien de Le parametre / est dependant de la forme du filtre de 
lissage utilise dans la construction du tenseur de structure, qui dans notre cas, est 
le filtre gaussien. II est montre [62, 63] que dans cette forme approchee, le tenseur 
de structure code mieux l'information liee aux contours de type escalier. Des 
problemes apparaissent, neanmoins, pour traduire des informations d'orientation 
dans le cas de lignes ou de jonctions. Un comportement meilleur s'obtient alors avec 
le tenseur d'energie [29] : 

Teng = ̂ p^p'^ - P - H(p) ( 2 .24 ) 
Le tenseur d'energie a l'avantage [62, 63] de pouvoir s'appuyer sur differentes 
echelles pour le calcul des differentes derivees d'ordre 1 ou 2. Tel quel, il est 
fortement conditionne par la composante continue. Pour palier cet inconvenient, on 
peut utiliser une version filtree du signal p. C'est ainsi qu'est introduit le tenseur 
d'energie du gradient [30] en remplagant le signal p par sa convolution avec la 
derivee premiere d'une gaussienne : 

b = Vgauss*p (2.25) 
En imposant la condition de symetrie pour le nouveau tenseur, on obtient la 
definition : 
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nk = 

Teng-gr(s) = (Hp(s))(Hp(s)f V(Ap(s)f 
^ (2.26) 

Vp(sf) 
Un autre type de tenseur est le tenseur d'orientation, introduit par Graniund 

et Knutsson [41]. Ce tenseur est construit â partir de rinfornnation d'orientation 
obtenue par un banc de filtres en quadrature. Les reponses du signal p(s) a la base 
de filtres utillses, sont notees rk(s), k = avec K etant le nombre de filtres 
composant la base. En notant Ies directions des differents filtres, le tenseur 
d'orientation est defini par : 

K 
Tor(s)= 

(2.27) 
cos(Ok) 
sin(Ok) 

Ce tenseur a ete introduit pour un signal 2D presentant une seule orientation locale, 
hypothese qui coincide egalement avec le cas d'une Image de texture directionnelle. 
La sonnme de l'equation 2.27 presente alors des valeurs faibles pour tous les 
coefficients rk(^) sauf pour celui correspondant â l'orientation locale du signal 2D. 
Pour cette raison, le tenseur d'orientation peut etre construit â partir d'une base de 
filtres non orthogonale. Soit r(s) l'amplitude de la reponse dans la direction locale 
0(s) en chaque point s de la texture. Un nouveau tenseur est alors defini par 
l'equation suivante : 

ror(s) = \r(s)\n(s)n(s)'^. 
'cos(0(s))'] (2.28) 

sin(0(s))' 
L'objectif vise est ici d'utiliser des bancs de filtres presentant une meilleure 
selectivite spaţiale obtenues, par exemple, par une modification des filtres 
« steerables » [34, 35]. 

ms) = 

2.1.2.2. Analyse tensorielle de texture 
Concernant l'analyse de la texture pour la detection de contours, des 

propositions d'utilisation des tenseurs ont ete faites par differents auteurs [6, 26, 
87]. L'attribut qui caracterise localement la texture et qui permet, de maniere 
implicite, la detection, est calcule â partir du champ local de tenseurs. Selon les 
auteurs, seuls les attributs finaux different, Toutes les approches rencontrees dans 
la litterature utilisent le champ de tenseurs de structure. II est evident que le choix 
du tenseur peut etre different â condition qu'il code des informations utiles pour le 
calcul d'un attribut discriminant. Dans la suite, on presente en detail l'approche 
proposee par Randen [87], les autres s'appuyant sur la meme idee de base. 

La demarche s'appuie sur l'observation du comportement du champ de 
gradients en deux voisinages, sans et avec un contour de texture, dans le cas trivial 
d'une texture directionnelle constante (figure 2.6). On considere le cas 2D pour 
simplifier, le passage â un espace de plus grande dimension, en l'occurrence 3D, 
etant immediat. 
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Figure 2.6. Texture directionnelle et champ de gradients associe. 

Les deux voisinages A et A ont un comportennent different. Le voisinage A , sans 
contours, est regulier dans le sens ou on a une seule direction phvilegiee de 
gradients, definie â ^ preş. Par contre, le voisinage A contenant le contour, 
presente au nnoins une deuxieme direction pour un certain nombre de gradients. II 
apparaît que, meme dans un cas non ideal, dans un voisinage sans contour le 
channp de gradients est assez regulier tandis que la presence d'un contour introduit 
un certain degre de desordre dans le champ tensoriel. Ceci est Tidee exploitee par 
tous les auteurs, et la maniere habituelle de quantifier ce degre de desordre 
consiste en une analyse en composantes principales. 

L'approche consiste â calculer, dans une premiere etape, le champ de 
tenseurs de structure associe en tout point. 

A partir du tenseur de structure deja decrit (equation 2.21), on considere le 
tenseur de structure local associe â un voisinage A : 

gidxdy 
SeA SeA 

gxQydxdy 

_SeA SeA 

Par la decomposition en composantes principales de ce tenseur, on obtient : 

'ăi 0] , ^ (2.30) 

La mesure finale est alors choisie afin d'exprimer la variation d'inertie de densite 
spectrale, projetee sur la direction principale et sur les directions orthogonales. 

Dans [26], deux mesures, pour les cas 2D et 3D, sont proposees : 

r j s ) = Tstr(o)da = 
aeA 

g^ydxdy 

Qydxdy 
(2.29) 

A = 
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= (2.31) 

Dans le cas 2D, on distingue deux possibilites. Si Aj » / l 2 / s'agit d'une zone 
reguliere du champ de tenseurs, donc d'un voisinage sans contours et l'attribut tend 
vers la valeur limite 1. Si X2 approche x j , comme dans le cas d'un point de 
contour, l'attribut decroît vers 0. Dans le cas 3D, il y a trois sous-cas â considerer : 

- Ăl » - A j le voisinage presente une structure planaire et l'attribut 
tend vers la valeur 1. 
- Aj ^ Ă2 » A j -> le voisinage presente une structure filaire et l'attribut prend 
une valeur intermediaire entre O et 1. 
' Al ^ A2 - ^ le voisinage est isotrope et l'attribut tend vers 0. 

Randen [87] definit un attribut qu'il appelle chaos, et ce, uniquement dans 
le cas 3D : 

= (2.33) 
Al + As 

Lorsque/̂ _̂  » /.2, comme dans le cas d'une structure planaire, l'attribut tend vers -
1. Si Al ^ A2 - As, il s'agit d'une zone isotrope et l'attribut tend vers 0. Et 
finalement, Ai ^ A2 et Aj ^ O correspond au cas d'une structure filaire et l'attribut 
tend vers la valeur 1. 

Une autre mesure utilisee par Bakker [6] est egalement definie dans le cas 
3D : 

= (2.34) 
Al + 

Cet attribut fait la distinction entre deux cas : si le voisinage presente une 
structuration planaire alors l'attribut prend la valeur tandis que pour Ies autres 
types de structuration du voisinage, l'attribut tend vers 0. 

Dans le cas d'un attribut calcule â partir du champ de tenseurs, on peut 
noter qu'il n'est pas necessaire d'avoir un a priori sur l'orientation locale car le 
tenseur de structure contient intrinsequement cette Information. 

2.1.3. Relations theoriques 

Comparons Ies resultats obtenus sur une texture synthetique (figure 2.7) et 
sur une texture sismique (figure 2.8) pour l'attribut de desordre du champ de 
tenseurs et l'attribut coherence. On observe des reponses tres semblables pour Ies 
deux approches. En faisant abstraction de l'effet de bords et de la dynamique 
differente des resultats, on note que beaucoup de points ont une reponse similaire. 
Ceci est plus particulierement visible pour Ies centres des zones A et A' (figure 2.7) 
pour lesquels une absence de reponse apparaît dans Ies deux attributs. Un autre 
exemple est donne par Ies centres des zones B et B' qui se caracterisent par une 
plus forte reponse que celle de leur voisinage. La figure 2.8 qui presente des 
resultats obtenus pour une texture sismique confirme la tres forte similarite des 
deux attributs. 
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Une etude theorique conduite dans le cas d'une texture ideale (voir annexe 
A) montre en effet qu'il existe une relation entre Ies deux approches. Dans le cas de 
Tattribut coherence, rappelons qu'il s'agit d'analyser la matrice de covariance. 

a) texture de synthese b) Tattrlbut coherence 

c) attribut de desordre issu du champ de tenseur de structure 
Figure 2.7. Similarite des reponses des deux familles d'approches. 

En considerant une trace de support infini centree en s definie par l'equation 2.2, et 
une trace voisine, centree en s = s + d, ou d est le vecteur de translation entre Ies 
deux points s' et s , le terme general de la matrice de covariance s'ecrit : 

rpp(d) = E\py(s)p^(s ) 
Dans Tannexe A, il est montre que Ies relations suivantes sont verifiees : 

rpp(di) = rpp(0)-di^T^di, 

(2.35) 

(2.36) 
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ou dj sont Ies vecteurs de translation entre Ies centres des traces du volsinage pris 
en consideration, et T^ sont Ies tenseurs locaux de structure associes â un 

voisinage limite de la trace /. Alors, on peut exprimer une dependance entre la 
matrice de covarlance et le tenseur local de structure par l'equation suivante : 

rpp(O) ... rpp(0)-dljTdf^dM 

rpp(0)-d]Tcj^di rpp(O) 
(2.37) 

II s'agit d'une relation theorique asymptotique, qui demontre d'un fort lien entre Ies 
deux types d'approches et, par consequent, expllque la similarite de resultats. En 
outre, dans le cas d'une texture directionnelle ideale, en supposant que Ies vecteurs 
de translation dj sont paralleles â la direction de la structure de base de la texture, 
alors tous Ies termes de la matrice tendent vers rpp(O). L'orientation principale du 
tenseur local etant orthogonale aux vecteurs de translation, le rang de la matrice de 
covariance tend vers 1 et l'inertie exprimee par l'attribut -tend vers 1. Une 
distorsion, due en l'occurrence â un contour, engendre une inerţie qui decroît 
proportionnellement aux valeurs secondaires du tenseur local de structure. Au final, 
on peut en conclure que Ies deux methodes sont basees sur la meme idee. 

a) texture sismique b) l'attribut coherence c) l'attribut desordre du champ 
de tenseurs de structure 

Figure 2.8. Resultats sur une texture sismique par Ies methodes utilisant la matrice de 
covariance et Ies tenseurs. 

Les faibles differences qui apparaissent dans Ies resultats sont dues, 
notamment, aux differentes approximations numeriques qui sont faites dans les 
deux cas, â l'implementation propre ă chaque approche et aux effets de la 
discretisation. Deux criteres principaux sont ă considerer pour choisir d'utiliser Tune 
ou Tautre des approches. Un premier critere est la qualite de l'attribut final, et â ce 
sujet, il apparaît que l'attribut coherence presente une meilleure resolution laterale 
de la reponse. Le deuxieme critere est le cout calculatoire. Pour l'attribut de 
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desordre, ce cout est fixe par l'ACP du tenseur local de structure et est 
proportionnel â 0(cP) ou d est la dimension du tenseur. Pour l'attribut coherence, le 
cout calculatoire est bien plus eleve. II est proportionnel, pour chaque couple 
d'angles (0,a), â O(M^) ou M est le nonnbre de traces du voisinage qui est, de 
maniere generale, tres superieur â d. 

2.1.4. Resultats et conclusions 

2.1.4.1. Resultats et commentaires 
Afin de comparer Ies comportements generaux des approches presentees 

dans Ies paragraphes precedents, nous avons considere une texture synthetique 2D 
(figure 2.9). L'image utilisee est construite de sorte qu'elle s'approche du cas le plus 
simple d'une texture directionnelle tout en tenant compte du fait que l'appilcation 
visee est la detection de contours dans des donnees sismiques. Ainsi, on a construit 
une image â partir du signal 

p(s) = Asin[27!f[s • V2d)) (2.38) 
ou le parametre A est l'amplitude du signal, f est la frequence normalisee, • est le 
produit scalaire entre deux vecteurs, et V2d est un vecteur normal definissant 
l'orientation de la texture. Le vecteur normal pour le cas 2D considere est ainsi 
defini par : 

sin((p) 
= (2.39) 

COS((p) 

ou l'angle cp represente l'orientation de la texture. Dans Ies exemples presentes 
dans la figure 2.9, on a considere A = l , f = 0.1, et ^ = ̂  afin d'obtenir des 
structures horizontales. Un contour synthetique a ete introduit par une translation 
de la texture de part et d'autre d'une droite orientee â cpcontour = • 

Les approches considerees pour cette comparaison sont celles utilisant le 
tenseur de structure, avec l'attribut propose par Donias [26] pour le cas 2D, 
l'approche fondee sur le meme algorithme d'analyse mais en utilisant le formalisme 
du tenseur d'orientation (equation 2.27) ainsi que le calcul d'attribut de coherence 
introduit par Gersztenkorn [40]. Le tenseur d'orientation s'appuie sur un banc de 
filtres « steerables » et modifies afin d'accroître leur selectivite spaţiale. Le tenseur 
est obtenu â l'issue d'une recherche exhaustive de la reponse maximale et de 
l'orientation correspondante. Du fait de l'importance de la selectivite spaţiale des 
filtres utilises, la variante du tenseur d'orientation, propose initialement par 
Graniund et Knutsson [41] est preferee (equation 2.28). Le tenseur etant defini de 
cette maniere, l'algorithme de calcul de l'attribut est identique â celui de Donias 
[26]. Dans la troisieme approche testee, un priori sur l'orientation locale de la 
texture a ete utilise en remplacement d'une recherche exhaustive de l'angle 6 qui 
maximise la mesure. 

II faut noter que la fenetre d'analyse pour la premiere approche est 
choisie de sorte â ce qu'elle contienne une seule trace de longueur N = 21. 
Concernant l'attribut de coherence, la fenetre d'analyse est definie par M = 5 et est 
de longueur N = 21, tandis que pour le tenseur d'orientation, les parametres des 
filtres sont choisis de telle maniere que la longueur effective du filtre corresponde â 
la dimension N = 21 des autres deux approches. 
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Image non bruitee Tenseur de structure Tenseur d'orientation Matrice de covariance 
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Figure 2.9. Resultats des approches presentees pour des donnees de synthese. 

La premiere ligne de la figure 2.9 concerne des resultats obtenus pour une 
image de synthese non contaminee par du bruit. Pour la deuxieme ligne, un bruit 
gaussien u(s) a ete ajoute, de maniere additive, ă la texture. En notant H(m,cT) 
une distribution gaussienne de moyenne m et ecart type a, alors u(s) est defini 
par : 

u(s) = ̂ (0,0,5) (2.40) 

Pour la troisieme ligne, la texture a ete contaminee par un bruit qu'on 
appellera, par la suite, bruit sismique. II s'agit d'une distribution uniforme 
d'elements rectangulaires d'amplitude et de dimensions variables qui obeissent â 
une distribution uniforme. Ce type de bruit est construit de maniere ă ce qu'il simule 
au mieux le bruit qui est present dans Ies images sismiques. Le seul parametre ă 
regler est le taux de point bruites dans l'image synthetique. 

Concernant Ies resultats obtenus sur la texture non bruitee, on peut 
observer que Ies trois approches reagissent convenablement c'est-â-dire que le 
contour present dans l'image est detecte. La seule difference notable qui puisse etre 
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notee est l'epaisseur variable de la reponse dans Ies trois cas, qui est due au 
voisinage de calcul pris en compte par chaque methode. 

Pour Ies textures bruitees, il apparaît de fausses detections. Cependant, 
Tapproche utilisant le tenseur de structure et Tattribut coherence se comportent 
mieux que l'approche utilisant le tenseur d'orientation. Ceci est du â une plus 
grande sensibilite du banc de filtres au bruit et au fait qu'une phase de recherche 
d'echelle optimale serait necessaire pour obtenir des resultats adequats. Quoi qu'il 
en soit, une telle recherche est inenvisageable dans des cas reels dans lesquels on 
peut rencontrer des structures simples (directionnelles) â differentes echelles. En 
raison d'un defaut d'adaptation, Ies filtres « steerables » presentent un biais dans la 
detection de la veritable orientation locale ce qui nuit au bon fonctionnement de 
l'approche. Ces conclusions peuvent egalement se verifîer dans le cas d'une texture 
directionnelle reelle (figure 2.10). Les differents resultats confirment, â leur tour, Ies 
conclusions obtenues â l'issue de la simulation avec les donnees synthetiques. 

En outre, on observe une tres grande similarite entre les resultats obtenus 
par l'approche desordre du champ de tenseurs et l'approche coherence, Cette 
ressemblance de resultats est traitee dans le paragraphe suivant. 

2.1.4.2. Conclusions 
Ce paragraphe concerne quelques conclusions issues d'une analyse 

qualitative des attributs presentes. Des lors qu'il a ete demontre que le 
comportement tres similaire des methodes est du au fait qu'elles sont basees sur la 
meme idee, pour des raisons de simplicite, l'analyse sera poursuivie uniquement 
avec l'attribut de desordre tensoriel. Toutes les conclusions â venir, valables pour 
l'autre attribut, sont deduites des resultats de la figure 2.11 obtenus sur une texture 
directionnelle sismique. 

Une prenniere constatation est qu'un effet d'escalier est present dans 
l'attribut. II est la consequence du voisinage vertical utilise et est surtout le fait que 
les traces sont definies verticalement. Une serie de caracteristiques derivent de cet 
effet d'escalier. Tout d'abord, il introduit une fausse localisation des contours â 
detecter. Les lignes rouges representent ce qui est attendu d'une bonne detection. 
On note egalement que la verticalite du voisinage fait que seul un faible nombre de 
points detectes sont correctement localises. Cet effet induit une mauvaise continuite 
de la detection. De plus, le parametre d'echelle correspondant â la longueur N de la 
trace est un parametre qui doit etre regie de maniere tres fine par l'utilisateur. II 
semble difficile d'avoir une idee de l'echelle optimale de calcul de l'attribut pour une 
image donnee. Si l'on compare les resultats obtenus pour deux echelles differentes 
(figure 2.11.b et c), on s'apergoit que toutes les effets mis en evidence s'amplifient 
â mesure que l'echelle augmente. 

En conclusion, les principales methodes d'analyse de textures pour la 
detection de contours qui ont ete presentees produisent des resultats similaires et 
sont fondees sur une meme idee de base ce qui est demontre par le lien theorique 
explicite dans le paragraphe 2.1.4. Le choix d'utiliser l'une ou l'autre des approches 
est diete par un compromis entre le coCit calculatoire et une faible amelioration de la 
resolution laterale de la reponse. Quelque soit la demarche retenue, les resultats 
obtenus presentent quelques caracteristiques peu satisfaisantes : effet d'escalier, 
fausse localisation, mauvaise continuite et sensibilite â l'echelle. 
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a) texture sismique directionnelle 

b) resultat de l'approche utilisant le tenseur de structure 

I 

I . I 

c) resultat de l'approche coherence 

d) r^ultat de l'approche utilisant le tenseur d'orientation 
Figure 2.10. Comparaison dans un cas reel. 
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b) N=2l 

c) N=41 

Figure 2.11. a) textura sismique directionnelle; b) attribut de desordre tensoriel (voisinage 
M = 1 et trace de longueur N = 21)) c) attribut de desordre tensoriel (voisinage M = 1 et 

trace de longueur N = 41). 
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2.2. Segmentation de textures au sens des contours 

2.2.1. Principes gestaltiste de la perception visuelle 

La theorie gestaltiste a ete introduite par Ies psychologues allemands [14, 
51, 88, 115] dans Ies annees 1920. En enongant des lois sur la perception visuelle 
de rhomme, elle tente d'expliquer Ies mecanismes par lesquels un observateur peut 
organiser et percevoir Tensemble des elennents d'une innage. 

Une premiere loi est le principe de similarite qui fait qu'on pergoit des 
objets separes en tant qu'entite independante. La figure 2.12 represente des 
exemples de ce principe. Les objets de l'innage de gauche, en l'occurrence Ies 
extremites de segments de droite, sont pergus comme une ensennble qui peut etre 
designe par le terme « soleil ». 

O O O o 

o o o o 

o o o o 

o o o o 

Figure 2.12. Principe de similarite. 

Dans l'image de droite, la totalite des elements, les petits cercles, est pergue 
comme un objet de forme carree. Cependant, dans cet exemple, le cercle du milieu 
etant plus grand que les autres, il n'est pas pergu comme appartenant â l'objet 
entier et constitue une anomalie. 

La deuxieme loi est le principe de proximite. II postule que les objets les 
plus proches les uns des autres sont pergus en tant qu'entite independante. La 
figure 2.13 montre que les neuf objets sont pergus separement lorsqu'une distance 
suffisante les separe. Par contre, des distances plus faibles induisent la perception 
d'un seul objet qui est un carre delimite par les cercles. 

o o 
o o 

o o 
o o o 

Figure 2.13. Principe de proximite. 
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Le principe de ia continuite s'applique lorsque Tobservateur est tente de 
suivre un « arrangement conţinu » d'objets. Ce principe affirme que la continuite 
des objets est privilegiee par l'observateur et que, dans ce cas, Ies objets qui 
verifient cette propriete sont pergus en tant qu'entite independante. A titre 
d'exemple, dans Timage de gauche (figure 2.14) on a la perception d'un signe « + » 
et non pas celle de quatre segments qui se rejoignent. L'image de droite montre 
quant â elle un autre exemple ou deux extremites de segments verticaux sont 
pergues comme un seul segment vertical croisant des segments obliques. 

Figure 2.14. Principe de continuite. 

Le principe de cloture est illustre par l'image de gauche de la figure 2.12. 
La loi gestaltiste de cloture etablit qu'un observateur a tendance â percevoir des 
objets complets lorsqu'un arrangement favorable le permet. II s'agit ici de la 
perception d'un cercle du milieu de l'image. Un autre exemple est represente sur la 
figure 2.15 dans l'image de gauche le principe de cloture inten/ient dans la 
perception d'un triangle blanc mais egalement dans celle de cercles noirs, Ies quatre 
figures geometriques citees etant en realite incomplets. 

Figure 2.15. Principe de cloture (â gauche) et principe de surface (â droite). 

Le principe de surface postule que l'objet de plus grande surface est pergu 
comme un arriere-plan. Cette loi est illustree par l'image de droite de la figure 2.15 
ou l'on pergoit un objet blanc avec un trou noir. 

Deux autres lois sont le principe de symetrie et le principe 
objet/arriere-plan. Le premier principe affirme qu'un observateur a tendance â 
decomposer un objet en des sous-objets symetriques par rapport â son milieu. 
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Figure 2.16. Principe de symetrie (â gauche) et principe objet/arriere-plan (â droite). 

Dans l'innage de gauche (figure 2.16.)/ le principe de symetrie fait qu'on apergoit 
deux triangles symethques et non pas trois formes adjointes. Le principe 
objet/arriere-plan postule que la perception visuelle etablit la difference entre un 
objet et son arriere-pian. Cest le cas de la figure 2.16 (image de droite) dans 
laquelle on pergoit distinctivement l'objet « fleche » et l'arriere-plan defini par 
Tensembie des segments horizontaux. 

II est evident que Ies differents principes de la vision representent des 
hypotheses a priori tres fortes pour des algorithmes de detection et, plus 
particuiierement, de reconstruction de contours. 

2.2.2. Modelisation neurophysiologique de la vision 

Ce paragraphe trăite de methodes de detection de contours basees sur des 
resultats obtenus dans le domaine de recherche du systeme visuel, notamment des 
modeles de la vision. 

Un resultat important de la recherche neurophysiologique concerne 
l'existence, dans une region du champ visuel connue sous le nom de champ receptif 
classique, de neurones specialises caracterises par des reponses â des stimuli 
orientes. La recherche neurophysiologique a etabli que la majorite des neurones 
repondent aux stimuli du champ receptif classique en tant que detecteurs de 
contours et lignes [54, 55]. Une premiere classification organise Ies neurones 
sensibles â l'orientation en deux classes : Ies cellules simples et Ies cellules 
complexes. II est demontre [3, 4, 52, 68, 76, 77, 97, 111] que Ies cellules simples 
ont pour role de detecter des lignes tandis que Ies cellules complexes sont sensibles 
aux stimuli de type contour d'intensite (figure 2.17). Ces travaux ont donne lieu au 
developpement d'un modele 2D du champ receptif classique des cellules simples par 
une familie de filtres de Gabor [22, 58] et d'un modele plus elabore pour le champ 
receptif classique des cellules complexes [97, 99]. Depuis leur introduction, ces 
modeles ont ete mis en oeuvre dans plusieurs appiications de traitement d'images 
[17, 21, 23, 24, 50, 69, 72, 89, 101]. 

Plus recemment, d'autres travaux de recherche ont elargi la classification 
des cellules neuronales de la vision en introduisant de nouvelles classes : Ies cellules 
hypercomplexes [83, 114], Ies cellules de contour [48, 84] et Ies cellules de grille 
[53, 118]. 
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Rgure 2.17. (a) stimuli de type ligne, gere par Ies cellules simples ; 
(b) stimuli de type contour d'intensite, gere par Ies cellules complexes. 

Toutes ces cellules neuronales ont en commun une reponse limitee â des 
stimuli localises â l'interieur du champ receptif classique. Des etudes 
complementaires ont revele l'existence d'un second champ d'interet appele champ 
receptif non classique. II s'agit d'une zone qui englobe le champ receptif classique. 
Des stimuli localises â l'interieur du champ receptif classique activent Ies cellules 
neuronales associees tandis que des stimuli situes â l'exterieur ont un effet 
d'inhibition [13, 59]. L'influence des stimuli du champ receptif non classique est 
dependante de plusieurs parametres : l'orientation, le contraste, la frequence 
spaţiale et la position [19]. Par exemple, la perception d'une structure orientee dans 
la region receptive classique depend de la nature des stimuli du champ d'inhibition 
(flgure 2.18). Si l'orientation des stimuli du champ d'inhibition est differente de 
l'orientation du stimulus de la region classique, un effet de pop-out [12] est 
observable (figure 2.18.a). Dans le cas contraire, un effet de suppression est 
observable [86] : le troisieme segment qui forme le triangle n'est ici pas pergu. 

Le champ d'inhibition etant caracteristique aux recepteurs biologiques lies â 
la fonction de detection de contours, il peut s'averer un bon modele â exploiter pour 
l'analyse de textures directionnelles. Depuis que Nothdurft et al. ont souligne le role 
du champ d'inhibition dans la segmentation de textures [81], plusieurs travaux ont 
ete menes en ce sens [43, 44, 85]. 

La mise en oeuvre dans un objectif de detection de contours virtuels et de 
texture d'un modele neurophysiologique du champ d'inhibition est envisageable 
(figure, 2.19). En effet. Ies structures lineiques d'une texture directionnelle 
s'organisent ici de telle maniere que Ies terminaisons forment un contour, 
d'orientation quelconque par rapport â celle de la texture. Cette difference 
d'orientation entre le fond (la texture directionnelle) et l'objet (le contour) induit 
une influence du champ d'inhibition sous la forme d'un effet de pop-out qui a pour 
consequence de faire apparaître nettement le contour. 
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(a) effet de pop-out (b) effet de suppression 
Figure 2.18. Exemples d'influence du champ receptif non classique. 

(a) exemple synthetique (b) exemple de texture reelle 
Figure 2.19. Effet pop-out d'un contour de texture. 

2.2.3. Approche de detection de contours par modele du 
champ d'inhibition 

L'approche introduite par Grigorescu et al. [43] s'appuie sur un modele des 
cellules neuronales et du champ d'inhibition. Le champ receptif classique pour Ies 
cellules simples et complexes est modelise par une familie de filtres de Gabor. Le 
champ receptif non classique est utilise au sens de la propriete de suppression afin 
d'obtenir une meilleure detection des contours. La composante d'inhibition de 
l'approche est calculee dans un voisinage etendu du filtre de Gabor, en ajoutant un 
terme issu d'une difference de gaussiennes. Le filtre propose a la particularite de 
gerer differemment plusieurs classes de contours. Ainsi, Ies lignes et Ies contours 
singuliers ne sont pas affectes par le mecanisme d'inhibition tandis que Ies contours 
faisant pârtie integrante d'une texture sont supprimes par ce terme. Deux variantes 
du mecanisme d'inhibition ont ete developpees par Ies auteurs. II s'agit de la 
suppression isotrope qui donne des resultats meilleurs dans le cas de contours 
d'intensite et de la suppression anisotrope envisagee pour la detection de contours 
de textures. Dans la suite du document, chacune des composantes de l'approche 
proposee [43] est presentee en detail. 
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2.2.3.1. Modelisation des ceilules neuronales simples par Ies filtres 
de Gabor 

Les travaux de recherche dans le domaine neurophysiologique [22] ont 
demontre que la reponse engendree par un stimulus dans le champ receptif 
classique des ceilules neuronales simples est modelisable par une familie de filtres 
de Gabor. Aussi, la region centrale du filtre, qui constitue le champ receptif 
classique, est definie par la relation : 

cos + (p (2.43) 

x̂ ^y^ representant les coordonnes issues d'une rotation d'angle 6 ou : 
Xr = xcose + ysine, 

(2.44) 
Yr = -xsine + ycosO. ^ ' 

Les parametres Ă,(T,e,(p definissent completement la familie de filtres de Gabor 
utilisee. L'echelle du filtre de Gabor est donnee par a qui est l'ecart type de la 
gaussienne. Le parametre 1/X est la frequence du modulateur sinusoidal. Le 
rapport cr/A est un parametre qui regit le nombre de lignes de forte amplitude 
(positives ou negatives) du filtre de Gabor. La forme du filtre est donnee par y qui 
caracterise le rapport de Tellipse correspondant aux isovaleurs du filtre. En outre, le 
parametre y controle egalement la selectivite spaţiale du filtre : de petites valeurs 
permettent la detection de structures fines. 6 represente l'orientation du filtre et (p 
est la phase qui determine la symetrie du filtre par rapport a l'origine. Pour une 
phase de ^ = O ou ^ = ; r , on obtient un filtre symetrique tandis que pour (p = n / 2 
ou cp = -n/ 2 , s'agit d'un filtre antisymetrique. 

La reponse rx^cr,e,(p(Xfy) de la cellule neuronale simple modelisee par 
9/,,G,e,(p(Xfy) â un stimulus represente par l'image f(x,y) est calcule par une 
operation de convolution : 

v)dudv (2.45) 
u,v 

2.2.3.2. Modelisation du champ receptif classique des ceilules 
complexes 

Le modele du champ receptif des ceilules complexes est issu du champ 
classique des ceilules simples. Ce modele est caracterise par l'energie des reponses 
d'une paire de filtres orthogonaux, caracterises par un ecart de phase de ; r / 2 . La 
reponse du filtre symetrique et la reponse / zC^^y) du 
filtre antisymetrique sont combinees pour obtenir l'energie du filtre de Gabor oriente 
d'un angle O : 

E^^aM^^y) = (2-46) 

II a ete demontre [42] que l'energie represente la racine 

carree du spectre de la puissance locale de l'image dans une gamme de frequence 
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spaţiale et d'ohentation. Pour obtenir le spectre de puissance complet de Timage, 
Tenergie E^ ^ gC^fY) est calculee pour un nombre N^ d'orientations : 

(k-l)fr 
Ne (2.47) 

2.2.3.3. Modele d'inhibition du champ receptif non classique 
Afin de traiter differemment Ies cas du contour d'intensite et de texture, Ies 

auteurs proposent deux types de termes d'inhibition comme modeles pour le champ 
receptif classique. L'effet du champ pour lequel un modele est recherche est la 
suppression engendree par Ies stimuli du champ non classique. Deux cas 
apparaissent : la suppression anisotrope lorsque le terme de suppression est obtenu 
par Ies reponses ayant la meme orientation que le filtre de Gabor du champ 
classique et la suppression isotrope lorsque toutes Ies orientations participent au 
mecanisme d'inhibition. 

Le voisinage de suppression est le voisinage qui entoure le filtre central 
c'est-â-dire le champ classique, figure 2.20. Le modele analytique s'exprime par la 
fonction suivante : 

= H^.^i „ H(DoG^(x,y)) 

H(z) = 
(2.48) 

O, z<0 
z, z >0 

ou est la norme L j de la fonction H. L'expression de H est choisie de telle 

sorte qu'elle assure des valeurs positives dans le voisinage caracteristique du champ 
d'inhibition. Le terme DoG^ represente une difference de gaussiennes : 

DoG^(x,y) = 
2;r(4cjy 

exp x^ + y^ 

2(4ay 
-exp x^ + y^ 

2a' 
(2.49) 

L'inhibition anisotrope est calculee pour chaque orientation e par le 

terme I^a^eC^^Y) ' 

( x . y ) (2.50) 
rv» M 

Le resultat de la detection pour un angle O est donne par 

l'energie combinee au terme d'inhibition : 

= (2.51) 

ou H est defini dans l'equation 2.48 et le parametre a controle l'amplitude de 
'inhibition. 
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o 
Rgure 2.20. Voisinage du champ d'inhibition. 

L'equation 2.51 montre que dans le cas de Tinhibition anisotrope, seules Ies 
reponses de la meme classe d'orientation du champ d'inhibition engendrent une 
attenuation de la reponse du filtre central. Dans le cas d'un contour d'intensite 
(figure 2.21.a), le terme d'inhibition ne presente pas une amplitude significative et, 
par consequent, le phenomene de suppression est trop faible pour avoir une 
influence reelle sur la reponse du champ classique. En presence de plusieurs 
contours (figure 2.21.b) de meme orientation, dans le voisinage d'inhibition, le 
terme devient plus important et la reponse angulaire 

diminue jusqu'â s'eteindre completement. Par contre, si Ies structures presentes 
dans ce voisinage n'ont pas l'orlentation du contour d'interet, c'est-â-dire si 
e ̂  Ol $2 (figure 2.21.c) comme dans le cas d'un contour de texture, la reponse 
angulaire pour l'orientation <9 a la plus grande amplitude car le terme de 
suppression pour Ies orientations et 62 n'intervient pas : 

b^ '^y^'Y ) > = (2.52) 

L'operateur final qui donne la reponse maximale est : 

et la carte d'orientation locale €>^(x,y) est obtenue pour Ies angles correspondant 
aux maxima : 

= Ok 

k = arg max i = 1..N, 
(2.54) 

En conclusion, la suppression anisotrope est envisageable aussi bien pour 
Ies contours d'intensite que pour Ies contours de texture. Par contre, pour un 
groupe de stimuli d'orientation identique, ce qui est le cas du centre d'une texture 
directionnelle, le phenomene d'inhibition est tres important et eteint la reponse. 
L'inhibition anisotrope suit le modele de fonctionnement des cellules contraste 
d'orientation. 
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(a) (b) (c) 
Figure 2.21. Analyse du mecanisme de suppression. 

L'inhibition isotrope a un comportement qui ne prend pas en compte 
Torientation des structures presentes dans le voisinage d'inhibition. II s'agit d'un 
modele approprie pour Ies cellules neuronales de suppression en general. Le terme 
d'inhibition li^aC^fY) ^st ici independant de l'orientation. Pour construire ce terme, 

on calcule tout d'abord la carte des maxima de Tenergie des reponses 

du filtre Gabor : 

(2.55) 

puis et la carte d'orientations correspondant aux maxima de cette 
energie : 

(2.56) 
k = arg max 

Le terme d'inhibition isotrope est le resultat de la convolution entre la carte des 
maxima de l'energie par la fonction de ponderation w^(x,y) : 

= ^ ^ c T ^ X , / ; (2.57) 

Un operateur de detection isotrope de contours b [ '^ ( x , y ) est : 

= (2.58) V / 
Le terme d'inhibition est en fait la somme ponderee d'energies angulaires obtenues 
dans le voisinage du champ receptif non classique (figure 3.24). Pour cette raison, 
dans le cas d'un contour d'intensite singulier (figure 2.21.a) et â l'interieur d'une 
texture directionnelle (figure 2.21.b), le modele prăsente des reponses identiques 
au cas anisotrope. Par contre, Ies contours de textures sont traites differemment 
(figure 2.21.c). Le terme d'inhibition est independant de l'orientation de la structure 
centrale et il presente une amplitude plus forte que le terme d'inhibition anisotrope, 
du fait de la linearite de la fonction H qui engendre le mecanisme de suppression : 
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En conclusion, le modele d'inhibition isotrope est appiicable uniquement pour la 
detection de contours d'intensite. 

2.2.3.4. Extension 
Dans des travaux plus recents, Ies memes auteurs proposent une extension 

[100] de l'approche presentee precedemment. La nouveaute reside dans l'utilisation 
d'un champ de gradients en lieu et place du filtre de Gabor. Les gradients obtenus 
par des differences finles etant facilement sensibles au bruit, un lissage de Timage f 
s'impose avant leur calcul. A cette fin, le filtre gaussien est un choix habituel : 

gaC^rY) = 
Ina^ 

-exp x^ + y^ 

Le champ de gradients est alors donne par : 

(2.60) 

(2.61) 
. ax dy ^ 

II a ete demontre [93] que le calcul des gradients d'une image par des differences 
finies est un probleme mal pose. Une alternative permettant d'estimer le champ de 
gradients est de convoluer l'image par la derivee premiere de la fonction 
gaussienne [100] : 

V/c^rx, y) = (f* Vg^Xx, (2.62) 
La difference essentielle avec l'approche du paragraphe precedent est 

l'utilisation de l'amplitude et de l'orientation du champ de gradients et : 

Ex^c.M'^.y) >M^(x,y) = ^(Vyf^Cx, y)f + (Wyfjx, y))^ 

- i f W x ^ l (2.63) ea(x,y) = tan 
["^xfaC^.y)) 

Dans le cas de la suppression anisotrope, afin d'obtenir un effet 
semblable au champ d'inhibition vu precedemment, la difference d'orientation entre 
le gradient du champ classique et les gradients du voisinage d'inhibition est prise en 
compte en utilisant le facteur suivant : 

x,y,x-u,y-v) = \cos( 0^(x-u,y-v)-y))\ (2.64) 

Le terme d'inhibition et l'operateur anisotrope deviennent respectivement : 
jM^fx-u,y- v)w^(u, x,y,x-u,y- v)dudv. 

y) = h[mJx, y) - cd^(x, y)] 
(2.65) 

Un avantage de ce developpement est que le terme d'inhibition peut etre obtenu par 
deux operations de convolution et une sommation : 

cos X, y)(Vxfa * vVctXX, + 

Le terme d'inhibition pour la suppression isotrope est obtenu par la 
convolution de l'image d'amplitude du vecteur gradient par une fonction de 
ponderation w^ : 

(2.66) 
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\\mJx -u,y - v)w^(u,v)dudv = 
(2.67) 

L'operateur de detection par suppression isotrope devient : 

b U x . y ) = H [ M ^ ( x , y ) - a l i ( x , y ) j (2.68) 

Un avantage de ce developpement reside dans l'utilisation du champ de 
gradients ce qui lui confere davantage de robustesse â la detection. En outre, le 
nombre de parametres â regler est plus faible. Concernant la derniere methode, 
seuls l'echelle de calcul du champ de gradients et le parametre a qui regit 
l'intensite de la suppression sont â regler. De meme, ce developpement ne 
necessite pas la recherche exhaustive du maximum de la reponse du banc de filtres 
de Gabor, l'orientation locale etant obtenue lors du calcul du champ de gradients. 
Ceci conduit â une diminution notable du temps de calcul. 

2.2.4. Groupement perceptuel par vote tensoriel 

Les principes gestaltistes de la perception visuelle ont donne lieu â des 
approches, inspirees du groupement perceptuel, ayant pour objectif la detection et 
la reconstruction des contours virtuels. Le groupement perceptuel est 
caracteristique du systeme visuel qui, faisant appel aux principes de la perception, 
conduit â la reconstruction d'elements non continus au sein d'une image. Les 
approches basees sur le groupement perceptuel peuvent etre qualifiees de « moyen 
niveau » dans le sens ou elles prennent en entree des resultats fournis par les 
detecteurs de contours, et que, simultanement, elles constituent l'entree pour des 
algorithmes de haut niveau, par exemple de segmentation. Plusieurs auteurs ont 
deja trăite de cette problematique. Un des premiers travaux [117] qui adresse le 
probleme du groupement perceptuel a introduit un algorithme de labellisation 
iterative permettant une inference de regions â partir de groupes de points; celui-ci 
est devenu la base d'autres approches d'inference de regions [2]. L'utilite des 
principes de perception est demontree dans une approche hierarchisee [25] basee 
sur des mesures de compatibilite de proximite et de continuite des elements d'une 
image. L'information a priori concernant les elements de l'image en question peut 
egalement etre utilisee en aide au groupement perceptuel [74, 91]. D'autres 
auteurs traitent le probleme d'inference par des techniques de partitionnement 
[95]. Les mesures utilisees en vue du groupement sont diverses : la conservation et 
la minimisation [82, 94] de la courbure, l'orientation locale [49, 66] ou d'autres 
mesures geometriques [20, 90]. De meme, le groupement perceptuel est utilise 
pour la reconstruction de surfaces dans des donnees 3D [11, 15, 16, 36, 67, 73, 98, 
108, 113]. 

La grande majorite de ces approches sont des approches iteratives ou sont 
basees sur des mesures locales â des fins d'inference â une plus grande echelle et 
dependantes de plusieurs parametres. Inspiree par le cadre tensoriel introduit par 
Graniund et Knutsson [41], une technique de vote de tenseurs a ete proposee [46, 
47, 65] pour pallier le desavantage des approches iteratives. Son interet reside dans 
le fait que seule l'echelle intervient dans la demarche. L'utilisation des tenseurs 
permet de coder davantage d'information et la technique de vote de tenseurs assure 
une forte robustesse au bruit. Le cadre introduit par cette methode est utilisable 
pour les taches de groupement perceptuel en 2D, en 3D ou dans des espaces de 
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Elements 
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Figure 2.22. Schema-bloc de l'approche de vote de tenseurs. 
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plus grande dimensionnalite [79, 80, 104, 107]. La generalite de l'approche est 
demontree par la grande variete d'appiications pour lesquelles il est possible de 
rutillser [37, 56, 57, 78, 92, 103, 105, 106, 109]. 

Par la suite, la technique de vote de tenseurs pour le groupement perceptuel 
est presentee en details car elle offre des avantages du point de vue de l'application 
qui nous interesse plus particulierement. Pour une meilleure comprehension de 
l'approche, on considere uniquement le cas 3D, l'extrapolation â une plus grande 
dimensionnalite ou le cas 2D etant triviaux. 

2.2.4.1. Panorama de l'approche de vote de tenseurs 
Le vote de tenseurs est une methode de « moyen niveau » ayant 

pour but d'identifier et de reconstruire la continuite d'elements geometriques 
virtuels d'une image. L'approche est basee sur deux etapes principales qui sont le 
calcul de tenseurs et le vote de tenseurs. La flgure 2.22 represente le schema bloc 
de la methode. La premiere etape, conduit â une representation tensorielle d'une 
Information d'orientation placee en entree. L'information resultante est representee 
par un champ tensoriel non conţinu. L'etape suivante consiste en un vote de 
tenseurs et se decompose en deux phases. Dans la premiere phase du vote, chaque 
position de l'image, caracterisee par un tenseur, accumule Ies votes des tenseurs 
de son voisinage et, ainsi, procede â un affinement du champ tensoriel. A l'issue de 
cette phase, le champ affine de tenseurs represente en chaque position Ies 
caracteristiques de son voisinage. Afin d'aboutir â une inference d'objets, la phase 
suivante est une diffusion des votes des tenseurs obtenus. Les tenseurs sont 
decomposes en trois composantes caracteristiques de base correspondant 
respectivement â des objets points, des objets courbes et des objets surfaces. 
Chacun de ces objets caracteristiques est associe â un champ de vote particulier. 
Construit â partir d'un noyau de vote, le champ de vote a pour role de propager 
l'information dans son voisinage et de generer un champ tensoriel dense. La 
decomposition des tenseurs nous fournit en chaque position des cartes de confiance 
pour les trois objets caracteristiques deja cites. La derniere etape consiste en une 
extraction d'objets. Les differentes etapes sont detaiilees dans les paragraphes 
suivants. 

2.2.4.2. Representation tensorielle 
Le but de l'approche etant de detecter trois types d'objets de base (points, 

courbes et surfaces), une representation discriminante est necessaire. Un point est 
represente par ses coordonnees spatiales. Une courbe est localement definie par des 
coordonnees spatiales et l'orientation locale de la tangente. Une representation de 
second ordre permet de prendre egalement en consideration la courbure. Une 
surface est representee par des coordonnees spatiales et le vecteur normal â son 
plan tangent. De meme, les courbures principales avec leurs directions conduisent â 
une representation du second ordre. 

Pour representer les caracteristiques de second ordre propres â chacun des 
objets cibles, il a ete propose d'utiliser un tenseur symetrique de second ordre 
donne par la matrice de covariance. Dans les cas 2D et 3D, ce tenseur peut etre vu, 
respectivement, comme une ellipse (figure 3.23) et un ellipsoîde. 

Ce tenseur a l'interet d'etre associe â une information de confiance liee â 
chacun des objets caracteristiques qui nous interessent. II est entierement decrit 
par les vecteurs propres C j , 6 2 , G j , et par les valeurs propres associees 
Ăl > Ă2 > Ăj : 
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p i 0 0' 
T = [ei 62 63 0 0 

0 0 
(2.69) 

Figure 2.23. Tenseur symetrique de second ordre. 

Une autre formulation est : 
T = Ăieie/ + ̂ 26262^ + Ajejej^ = 

ou 

D = e^e/ 

P = e j e / + e 2 e 2 ^ 

S = 6x6]^ + + 

(2.70) 

(2.71) 

avec D, P et S representant respectivement le tenseur droite, le tenseur plan et le 
tenseur sphere. II s'agit de tenseurs de base permettant, dans le cas general, la 

decomposition d'un tenseur T avec Ies confiances associees , ^2 ~ ̂ 3 et 

L'orientation transcrite par le tenseur symetrique est definie par trois 
angles 0,(p,(t> indiquant l'ecart angulaire entre Ies vecteurs propres et Ies trois axes 
du systenne cartesien. Dans l'exemple de la figure 3.9, Ies trois angles sont nuls â 
cause de Talignement des vecteurs propres sur Ies axes x, z. Ce type de 
representation a l'avantage de presenter, d'une maniere unifiee, Ies roles possibles 
d'un point : l'appartenance â une structure de type courbe ou surface, â une 
discontinuite ou â une singularite. 
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Dans le cas 3D, on fait la distinction entre deux cas de reconstruction 
(inference) d'objets : la reconstruction d'objets courbe et la reconstruction d'objets 
surface. En fonction du cas considere, la matrice de covariance qui constitue le 
tenseur iniţial est construite differemment. Dans le cas de l'inference de surfaces, 
on a : 

' l-vi - V ^ V y - V xVz 
T = - V y V y 1-vţ - V yVz pour r objet courbe 

- V y V z 1-V§ 

'ni n^Py HxPz 

T = n^ny Dy nyDz pour r objet surface 

"x^z Hynz n§ 

(2.72) 

tandis que dans le cas de la reconstruction d'objets courbe, le tenseur s'exprime 
sous la forme : 

T = V^Vy 

Vx^z 

x̂V̂ y 

J - " x - "x^y -n^Pz 
T = - n^ny 1 - riy -riyPz 

- n^riz - PyHz 1-nl 

pour l'objet courbe 

pour r objet surface 

(2.73) 

L'objet point 
.. ir 

est 
rixj 

code 
ir 

par le tenseur unite I . Les vecteurs 
n^J' sont respectivement le vecteur d'orientation de la 

courbe et le vecteur normal â la surface. La variabilite de representation des objets 
surface et courbe resulte d'une difference d'interpretation physique. Par exemple, 
dans le cas de l'inference de surfaces, la courbe 3D est pergue en tant que structure 
appartenant â une surface, tandis que dans le cas de l'inference de courbes, elle est 
vue comme un objet independant de l'espace 3D. 

2.2.4.3. Vote de tenseurs 
Deux etapes de l'approche sont concernees par le vote de tenseurs. 

Premierement, dans l'etape d'affinement du champ de tenseurs, l'operation 
d'accumulation de votes a pour role de favoriser l'orientation preferee du voisinage 
de vote. Dans cette etape, seules les points deja transcrits â l'aide d'un tenseur 
accumulent des votes du voisinage. Deuxiemement, le vote de tenseurs a pour role 
de diffuser ou d'extrapoler une information en tout point de l'image. Le resultat de 
cette propagation est un champ dense de tenseurs. Dans les deux cas, 
l'accumulation de tenseurs est obtenue en utilisant un noyau de vote qui definit 
egalement le voisinage pris en consideration. 

Comme il a ete deja precise, le tenseur, en chaque position, est defini par 
des valeurs propres et par les angles entre les vecteurs propres et les axes du 
systeme de coordonnees cartesiennes. Par la suite, on utilise la notation 

pour un tenseur dans le cas general. Soit V(T,p) le vote 
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donne par le tenseur T(Ăi, X2, ,0,(p,(l>) ou p est le vecteur liant la position 

Py du tenseur votant et la position Pr recevant le vote. La fonction de vote, qui 
est construite en fonction de l'objet â detecter, doit respecter quelques contraintes. 
Premierement, la fonction de vote doit etre independante des orientations 
principales du tenseur En raison du but de l'approche qui 
est de detecter des contours virtuels, ce qui implique une extrapolation des objets 
non continus, la fonction de vote est une fonction continue, decroissante avec la 
distance et lineaire par rapport au tenseur. Enfin, Ies votes de voisins equidistants 
doivent etre identiques en amplitude. 

La propriete d'independance aux orientations principales du tenseur 
s'ecrit : 

= = (2.77) 

= R^OV(T(ă i , , A j , 0 , 0 , 0 ; , R-^^p), 
Tenant compte de la linearite de la fonction de vote et en utilisant l'equation 

2.70, on a : 

= V((Ăi -Ă2)D^ (Ă2 A j S , p) = (2.78) 
= (h - MD, p) + (Ă2 - Ă3 MP. P) + Ajt/rS, p) 

ou D̂  P et S sont Ies trois tenseurs de base (droite, plan et sphere) alignes selon Ies 
angles 0,(p,(t> et qui peuvent etre ecrits sous la forme suivante : 

P^T( lXO,e ,cp , ( t>) ,p ) (2.79) 

Les equations 2.77, 2.78 et 2.79 impliquent que la reponse du vote de 
tenseurs s'ecrit : 

+ 

+ (Ă2 - Ă3 )R^oV(T(l,1,0,0,0,0), R'/^^p) + 

L'equation 2.80 traduit le fait que la reponse du vote d'un tenseur general 
'T(Xl,Ă2fX3,9f(Pf(p) est formee par trois champs de tenseurs : le vote 

V(T( 1,0,0,0,0,0),p) d'un tenseur drolte oriente par [l O o f ; le vote 

V(T( 1,1,0,0,0,0),p) d'un tenseur plan decrit par la normale [o O l]^ et 
finalement le vote V(T( 1,1,1,0,0,0), p) d'un tenseur sphere. 
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Du fait que seules Ies orientations des tenseurs qui votent sont prises en 
compte, alors on peut exprimer Ies reponses de vote par le tenseur plan et par le 
tenseur sphere â partir de la reponse de vote du tenseur droite : 

7Z 

O 

n 7C 

(2.81) 

0=0 00 
A partir des fonctions de vote associees â chaque tenseur de base (droite, 

plan et sphere), l'operation complete de vote de tenseurs peut etre decomposee en 
une rotation de chaque channp de vote et une translation â la position de vote. La 
contribution de chaque tenseur de base est la somme ponderee de l'equation 2.70. 
Le vote de tenseurs peut etre vu comme une convolution du champ iniţial de 
tenseurs par la fonction de vote, excepte que le resultat est egalement un tenseur. 
La convolution de tenseurs est tout simplement une operation d'alignement qui 
implique une translation suivie d'une translation. Cette observation est utile â 
Tinterpretation de l'operation de vote de tenseurs et pour l'implementation de 
ralgorithme : le vote d'un tenseur general est calcule par Ies convolutions entre Ies 
trois tenseurs de base par Ies champs de vote associes, et le resultat final est la 
somme ponderee de l'equation 2.70. 

2.2.4.5. Fonction (noyau) de vote 
On a vu que le vote de tenseurs est equivalent â une convolution entre un 

champ de tenseurs et une fonction de vote. En outre, Ies tenseurs se decomposent 
selon une somme ponderee de tenseurs de base (droite, plan et sphere). Par 
linearite de l'operateur de convolution, le vote de tenseurs peut etre vu comme une 
somme ponderee de convolution de tenseurs de base par Ies fonctions de vote 
associees. Les noyaux de vote sont construits en fonction des caracteristiques du 
tenseur de base associe. La forme du noyau de vote est tres importante car elle 
conditionne l'implementation des lois gestaltistes de la perception visuelle mises en 
oeuvre dans la reconstruction et la detection des objets d'une image. Un premier 
principe de perception qu'il est possible de prendre en consideration est le principe 
de continuite. Un observateur a tendance â reconstruire ou prolonger des objets non 
continus de la maniere la plus simple ce qui implique notamment la conservation de 
la courbure (figure 2.24). 

Un autre principe pris en compte pour la mise au point du noyau de vote est 
le principe de proximite. Plus les extremites de courbes sont proches, plus leur 
influence reciproque est grande. De meme, la contrainte de favoriser les petites 
courbures, utilisee par d'autres auteurs [95], peut egalement etre prise en 
consideration dans la definition du champ de vote. L'origine de cette contrainte est 
qu'un observateur assure la continuite de courbes en minimisant la courbure 
globale. Un exemple est presente dans la figure 2.25, ou la meilleure solution de 
reconstruction de la continuite entre les deux courbes est celle qui presente la plus 
petite courbure. 

En tenant en compte de ces contraintes issues des principes de la 
perception visuelle, des auteurs ont construit une fonction de vote nommee droite 
fondamentale 2D (figure 2.26). 
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V _____ ^— 

Figura 2.24. Exemple d'utilisation du principe de 
continuite avec conservation de la courbure. 

Solution optimale 

MMWWiV.-.V.V. 

Figure 2.25. Exemple d'utilisation du principe de proximite 
avec minimisation de la courbure. 

pour r inference pour 1' inference 
des courbes 

10 s = 

des surfaces 
10 

k = 

sin e 
2 s in G 

I 

s = 

/c = 

cose 
2 cos G 

I 

Figure 2.26. Construction du noyau de vote droite fondamentale 2D. 

Le tenseur votant a pour origine O tandis que le point P est un point de son 
voisinage c'est-â-dire d'accumulation de vote. L'hypothese sur laquelle est basee la 
construction du noyau de vote est que la courbe qui relie Ies points O et P est un arc 
de cercle. Ceci est en concordance avec la contrainte de conservation de la 
courbure. Alors la fonction droite fondamentale 2D pour le vote de tenseurs est 
donnee par la relation suivante : 
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DF(s, k) = exp(-(s^ (2.82) 
ou G est Techelle du voisinage de vote, s est la longueur de Tare de cercle, k est la 
courbure, et c est une constante de ponderation du chemin reliant Ies points O et P. 

L'echelle du noyau de vote est le seul parametre â regler de l'approche et 
constitue une mesure de la resolution de Tobjet â detecter. L'echelle determine 
egalennent l'attenuation du champ de vote avec la distance. Une petite echelle 
correspond â un petit voisinage, c'est-â-dire â un petit nombre de votes, ce qui 
convient â la preservation de detaiis. Une grande echelle correspond â un grand 
nombre de votes ce qui implique un certain lissage des structures et, par 
consequent, une plus grande robustesse aux elements perturbateurs. Ce choix 
convient dans le cas de la reconstruction de structures fortement discontinues. 

A partir de cette fonction de vote, le champ de vote tensoriel caracteristique 
aux objets courbes est donne par la relation suivante : 

J (2.83) 

avec 
pour r inference 
des courbes : 

cos 20 
\= sin 20 cos (p 

sin 20 sin (p 

pour I' inference 
des surfaces: 

V = 
-cos 20 

-sin 20 cos (p 
- sin 20 sin (p 

(2.84) 

a) champ de vote droite, k-0.37 b) champ de vote plan 
Figure 2.27. Champs de vote droite et plan. 

Les deux autres champs de vote sont deduits par des operations de rotation 
deja presentees dans l'equation 2.81. Les champs de vote droite fondamentale et 
plan sont presentes dans la figure 2.27. 

2.2.4.6. Inference 2D 
Une premiere appiication potentielle de l'algorithme de vote de tenseurs est 

Tinference de contours virtuels pour la reconstruction d'objets 2D tels qu'ils sont 
pergus par un observateur humain. 
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Du point de vue de l'inference, Ies deux objets possibles sont Ies objets 
points et Ies objets courbes. Aussi, Ies tenseurs de base impliques sont 
respectivement le tenseur plan et le tenseur droite, Considerons une image 
contenant des objets discontinus. La representation tensorielle est obtenue par une 
analyse en composantes principales operee sur Ies coordonnes des points 
constituants ces objets. La decomposition en composantes principales fournit Ies 
vecteurs propres et ainsi que Ies valeurs propres associees, et , le 
codage de Tinformation dans le tenseur symetrique de second ordre etant obtenu 
par la sonnme ponderee (cas 2D) de l'equation 2.70. Seuls Ies points appartenant 
aux objets de Timage sont representes par des tenseurs. 

Dans la premiere etape de vote de tenseurs, on procede â l'affinement du 
champ de tenseurs iniţial. Seuls Ies points caracterises par des tenseurs sont des 
points votants, et regoivent egalement des votes de leur voisinage. 

L'etape de propagation des caracteristiques qui conduit â un champ dense 
de tenseurs implique seulement Ies points caracterises par des tenseurs Cependant, 
par rapport â la premiere etape, tous Ies points du voisinage accumulent des votes. 

Dans Ies etapes de vote, seules Ies orientations de chaque tenseur votant 
sont prises en compte. Le processus du vote de tenseurs est illustre dans figure 
2.28. On considere ici deux elements >A et B qui presentent de fortes 
caracteristiques d'objets courbes et dont l'orientation locale est codee par leurs 
tenseurs respectifs. Du fait de leur caractere oriente, le noyau droite fondamentale 
est â la base du champ de vote associe (figure 2,27,a), Pour proceder au vote, une 
premiere operation consiste â aligner le champ de vote sur l'orientation de l'element 
votant. Pour Ies points A et B, il en resulte que Ies deux champs de vote se croisent 
dans la pârtie haute de l'image. En un point P, le tenseur issu du processus de vote 
est donne par : 

Tp =V(R0TA,PAp)^V(R^TBrPBP) (2.85) 

ou 6,(p sont respectivement Ies orientations de l'element A B, R est l'operateur 

de rotation et PaP/PBP sont Ies vecteurs AP et BP. 
La derniere operation de l'inference concerne la detection des 

caracteristiques de chaque point. Le champ dense de tenseurs est decompose par 
l'equation 2.70 (cas 2D). La confiance de l'hypothese d'objet courbe est donnee par 

l'image ~ tandis que celle de l'hypothese d'objet point est donnee par 

l'image ^2 • 
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m . - : 

• • 

Figure 2.28. Exemple de vote de tenseurs ă l'aide du noyau droite fondamentale 2D. 

2.2.5. Resultats et conclusions 

2.2.5.1. Comparaison des approches par modelisation 
neurophysiologique 

Les mâthodes utilisant le banc de filtres de Gabor sont tout d'abord 
etudiees. La figure 2.29 montre les resultats obtenus par modelisation d'inhibition 
sur une image synthetique comportant des regions de frequence et d'orientation 
variables. Le parametre x controle la frequence du filtre de Gabor, et implicitement 
la frequence des structures lineiques inhibees. Ainsi, pour une valeur A donnee, la 
texture du haut de l'image, caracterisee par une frequence plus grande que la 
texture du bas, n'est pas connpletement elinninee (figure 2.29.b et d). Ceci est 
verifie pour les detecteurs anisotrope et isotrope. Pour une valeur plus grande du 
parametre Ă (figure 2.29.C et e), qui correspond ă une plus grande frequence de 
structures lineiques, la texture du haut est davantage diminuee mais au detriment 
de la texture du bas qui est renforcee. Un jeu optimal de parametres semble au final 
assez difficile â mettre au point. 
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(a) image de synthese (b) inhibition anisotrope 
Ă = 1; a = 0.8; 

r = 0.5;a = 1.2 

(c) inhibition anisotrope 
Ă = 2;or = 0.8; 
y ^0.5;a = 1.2 

(d) inhibition isotrope 
Ă = l;a = 0.8; 
r = 0.5;a^l.2 

(e) inhibition isotrope 
Ă = 2;a = 0.8; 
r^ 0.5; a = 1.2 

Figure 2.29. Detecteur d'inhibition par banc de filtres de Gabor 
sur une image de synthese. 

Les resultats obtenus en remplagant Ies filtres de Gabor par des filtres 
estimant le gradient sont representes dans les figures 2.30 et 2.31 pour une image 
de synthese et pour une image reelle. 
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(a) suppression anisotrope (b) suppression isotrope (c) suppression anisotrope 
(j 4; a ^ 1 (j = 4; a = 1 a = 1,6; a = 1 

Figure 2.30. Detecteur d'inhibition par champ de gradients 
sur une image de synthese. 

(a) image originale (b) suppression anisotrope (c) suppression isotrope 
(j = 1.6; a = 1 cr = 1,6; a = 1 

Figure 2.31. Detecteur d'inhibition par champ de gradients 
sur une image reelle. 

La mise en oeuvre du detecteur est simple et ne necessite veritablement le reglage 
que d'un seul parametre critique qui est celui qui controle l'echelle de suppression. 
Les detections obtenues verifient l'analyse theorique : la suppression anisotrope 
(figure 2.30.a) detecte les contours d'intensite aussi bien que les contours de 
texture; par contre, le detecteur Isotrope est uniquement sensible aux contours 
d'intensite (figure 2.30.b). Le choix du parametre d'echelle est primordial et a une 
Influence directe sur le voisinage d'inhibition ainsi que sur la force du phenomene de 
rejection. La figure 2.30.C montre ainsi un exemple obtenu pour une faible echelle : 
les structures composantes de la texture ne sont pas eliminees en raison d'une 
faible valeur du terme de suppression. En augmentant seulement le facteur 
d'echelle (figure 2.30.a), les structures de la texture sont eliminees mais un effet 
indesirable apparaît et se manifeste par une detection plus epaisse. Dans le cas 
d'une image reelle (figure 2.31), caracterisee par une majorite de contours 
d'intensite, !es resultats sont davantage satisfaisants. 

BUPT



2.2.Segnrientation de textures au sens des contours 65 

{b)a = 0.3;a = l,2 ; {c)a ^ 0.3; a ^ 1.4 ; {6), a ^ 0.3; a ^ 1.6 ; 
Figure 2.32. Detection par suppression anisotrope, cas non bruite. 

Dans le cas des textures directionnelles, seul le detecteur anisotrope est 
considere en raison de son aptitude â repondre â des contours de texture. 
Concernant l'innage synthetique de la figure 2.32.C, Ies contours de texture 
directionnelle sont d'une maniere generale detectes par l'approche mais on observe 
une sensibilite importante au parametre de ponderation du terme de suppression. 
Ainsi, pour une valeur trop grande, le detecteur elimine Ies contours (figure 2.32.d) 
tandis que pour une valeur trop petite, Ies structures lineiques sont conservees 
(figure 2.32.b). 

(a) bruit gaussien, ecart type=0.5 ; (b )c r = 0.3;a - 1.4 
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(e) bruit « sismique » ; {f)a = 0.5;a = 4 ; {g) a = 0.5;a = 3 ; 
Figure 2.33. Detection par suppression anisotrope, cas bruite. 

La figure suivante (2.33) trăite de la detection dans le cas bruite. Deux 
types de bruit sont consideres : un bruit gaussien et un bruit « sismique ». Un 
premier constat est la faible robustesse du detecteur au bruit. En outre, Ies 
parannetres du detecteur sont fortement dependants du type de bruit present 
(figure 2.33.d et f). Dans le cas du bruit « sismique », on observe egalement une 
dependance de la reponse â l'intensite locale des pixels traites : le champ de 
gradients variable en amplitude et en orientation induit des effets indesirables sur la 
detection. Ce cas etant caracteristique d'une texture directionnelle reelle, une 
detection satisfaisante n'est, d'une maniere generale, pas escomptee. Cette 
hypothese semble se verifier avec Ies resultats presentes en figure 2.34. 
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{c)(7 = 3;a = l ; (d)a = l;a ^20 ; 
Figure 2.34. Detecteur anisotrope sur une texture directionnelle reelle. 

2.2.5.2. Comparaison des approches de groupement perceptuel par 
vote tensoriel 

Deux resultats obtenus par vote de tenseurs pour l'inference de courbes 
sont tout d'abord presentes dans Ies figures 2.35 et 2.36. L'image traitee comporte 
principalement une forme carree et une droite ainsi que des impacts correspondant 
â du bruit d'intensite differente. Pour une meilleure visualisation des resultats, Ies 
images sont presentees en negatif : le noir indique Ies plus fortes amplitudes. Dans 
un objectif de segmentation de textures directionnelles par detection de contours, 
seule l'image de mesure de conflance est pertinente. Comme il l'a deja mentionne, 
l'echelle est le parametre le plus determinant de l'approche. Des parametres 
secondaires sont egalement â regler : le parametre c qui intervient dans la 
definition de la forme du noyau fondamental de vote 2D et le parametre N qui 
represente la dimension du voisinage de vote et doit etre proportionnel â l'echelle 
retenue. Le role du parametre c est de ponderer Ies differentes lignes de courbure 
constante de la fonction de vote. Aussi, il controle directement la selectivite du 

BUPT



68 2.Analyse d'heterogeneites 

champ de vote. Dans le cas le moins bruite (figure 2.35), le vote tensoriel permet 
une reconstruction relativement complete des objets discontinus presents dans 
Timage traitee. Du fait que Ies objets â reconstruire sont caracterises par une faible 
courbure, excepte dans Ies coins du carre, Ies meilleures detections sont obtenues 
avec de petites valeurs du parametre c c'est-â-dire une forte selectivite du champ 
de vote. Dans cet exemple, une selectivite plus importante conduit â des artefacts 
de detection situes â cote des objets d'interet (figure 2.35.b et d). Dans le cas d'une 
donnee fortement bruitee (figure 2.36.a), une grande valeur du parametre c se 
traduit non seulement par de fausses detections mais egalement par des 
deformations d'objets. Concernant l'echelle, une petite valeur fournit Ies meilleurs 
resultats dans le cas faiblement bruite (figure 2.35.C) : de moins en moins de 
details sont visibles â mesure que l'echelle du champ de vote augmente. Par contre, 
dans le cas de l'image fortement bruitee (figure 2.36.d), seule une grande echelle, 
au prix d'un faible contraste, permet d'assurer une detection ne comportant pas 
trop d'artefacts. Par ailleurs. Ies differents resultats obtenus montrent qu'en 
presence du bruit structure, semblables aux objets â detecter ou â reconstruire, 
l'approche ne parvient pas â distinguer le bruit du contenu pertinent : la structure 
lineique presente â gauche de Timage est maintenue dans la majorite des images de 
confiance. 

(a) image d'oriqine ; 

(b) /V=21, c=0.7 ; (c) N=21, c=0.1 ; 
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(d) N=39, c=0.75 ; (e) N=39, c=0.15 ; 
Rgure 2.35. Mesures de confiance d'inference de courbes 2D dans le cas de donnees 

faiblement bruitees. 

-

• 

1 : 1 ' 
Jl -

• * l ' * 
V V ̂ — V L . 

1 , * ' • 1 . . . i / ' 
.' ' • . r » . ^ t , 

;• • ' • : « • t » . • 
• - A • .. ..... • • 
. ' - - . J X 

• .. ..... • • 
. ' - - . J 

a' 

., / 
\ 

1 
i / 

• • 

• 1 

\ 
( 

(b) N=21, c=0.5 ; 

(c) N=21, c=0.15 ; (d) /V=39, c=0.15 ; 
Figure 2.36. Mesures de confiance d'inference de courbes 2D dans le cas de donnees fortement 

bruitees. 
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L'approche de vote de tenseurs est une approche de « moyen niveau Les 
donnees d'entree proviennent, par exemple, d'une approche classique de detection 
de contours. Elle a pour objectif de reconstruire des structures â destination de 
methodes de haut niveau tels que des algorithmes de segmentation, de 
reconnaissance d'objets, etc. 

Dans le contexte de la detection des contours de textures, on presente par 
la suite des resultats de l'approche de vote de tenseurs sur des images texturees de 
synthese et sur des innages sismiques reelles. Les images d'entree du vote de 
tenseurs sont obtenues par la methode de detection de contours de texture qui 
utilise le tenseur de structure : les contours obtenus durant cette etape sont 
binarises. L'influence du seuii apparaît sur la figure 2.37. Une petite valeur preserve 
les fausses detections du detecteur de contours ce qui implique l'utilisation d'une 
plus grande echelle dans l'approche de vote de tenseurs pour eliminer certains 
artefacts et assurer une continuite au contour recherche. Par contre, une valeur de 
seuiI plus elevee conduit â un resultat sans artefacts mais moins conţinu. Au final, 
un compromis est â trouver entre le seuiI, l'echelle et la qualite de la detection. 

(a) texture de synthese corrompue par un 
bruit uniforme ; 

A II %! V i 

l^ilV f 1 

ii' 

i f l i , 

t.-

\ 1 ii. 
1' 

(c) seulllage, s=0.05 ; 

(b) detection par l'approche du tenseur de 
structure, /V=21 ; 

(d) vote de tenseurs, /V=21, (e) vote de tenseurs, /V=39, 
c=0,15 ; c=0,15 ; 
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\ 
\ 

\ 
V 

\ 
(f) seuillage, s=0.1 ; (g) vote de tenseurs, N=21, (h) vote de tenseurs, 

c=0,15 ; /V=39, c=0,15 ; 

Figure 2.37. Influence du seuillage. 

(a) bruit uniforme 

\ I 

r \ 

(b) detection contours, /V=21 ; 

(c) s=0.1 ; (d) /V=21, c=0,15 ; (e) /V=39, c=0,15 ; 
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(f) bruit gaussien, ecart tYpe=0.5 ; 

i 

(g) detection contours, N=21 ; 

(h) s=0.1 ; _(i) N=21, c=0,15 ; (i) N=39. c=0.15 ; 

(k) bruit * sismique ^ 

. •" A. ' f ' 

' 1 ' 

' • i i 'V 

(I) detection contours, N=21 ; 

I 

/ 
( I 

\ 

i \ 

(m) s=0.1 ; (n) /V=21, c=0,15 ; (o) /V=39, c=0,15 ; 

Figure 2.38. Approche par vote de tenseurs pour dlfferents types de bruit. 
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Le comportement du detecteur par vote de tenseurs aux differents types de 
bruits est presente sur la figure 2.38. Une premiere observation est que Ies resultats 
obtenus pour le brult uniforme et pour le bruit gaussien sont tres semblables. Les 
derniers exemples (figure 2.38.m, n et o) sont obtenus pour une texture de 
synthese (figure 2.38.k) contaminee par un bruit sismique. Dans ce cas, on observe 
davantage de fausses reponses pour le detecteur de contours et l'approche de vote 
de tenseurs ne parvient pas â les filtrer de sorte â obtenir une reconstruction 
satisfaisante. L'utilisation d'une petite echelle conduit â une meilleure detection 
(figure 2.38.n) que celle du detecteur de contours iniţial (figure 2.38.1) mais trop 
d'artefacts subsistent encore. Par contre, une grande echelle elimine davantage de 
bruit mais au detriment de la continuite et de la visibilite du contour attendu. 

Dans le cas d'une donnee reelle (figure 2.39), les observations qui ont ete 
faites pour une image de synthese contaminee par un bruit sismique restent 
valables. L'utilisation d'une grande echelle donne les meilleurs resultats c'est-â-dire 
le moins de fausses detections. En outre, du fait des fortes amplitudes de certaines 
fausses detections issues du detecteur de contours de textures, les resultats de 
l'approche par vote de tenseurs presentent de nombreux objets parasites 
structures. La methode ne parvient pas totalement â eliminer ces artefacts et les 
amplifie en les epaississant. Dans le cas de la donnee sismique, un impact important 
du champ de vote apparaît sous la forme d'un biais (figure 2.39.C, d et e) dans les 
contours detectes (lignes rouges). 

(a) image sismique ; (b) detecteur de 
contours de texture, A/=21 ; 

(c) seuillage, s=0.3 ; 
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(d) vote de tenseurs, N=21 ; (e) vote de tenseurs, /V=41 ; 

Figure 2.39. Approche par vote de tenseurs 
sur une image sismique. 

2.2.5.3. Conclusions 
Les approches par champ d'inhibition traitent de la detection de contours du 

point de vue de la modellsation neurophysiologique. A partir de conclusions d'etudes 
menees sur les mecanismes de la vision humaine, differents types de modeles des 
cellules neuronales de la vision ont ete pris en compte. Le role du champ receptif 
classique et non classique (d'inhibition) dans la detection des contours est integre 
au sein de deux propositions de detecteurs : le detecteur isotrope modelise les 
cellules de suppression tandis que le detecteur anisotrope constitue une 
modelisation des cellules de contraste d'orientation. L'analyse des resultats obtenus 
sur differentes images revele une tres bonne detection dans les images 
caracterisees par une grande majorite de contours d'intensite. 

Par contre, les differents modeles ne semblent pas adaptes au cas de 
contours de textures directionnelles. Une difficulte de ces methodes concerne le 
choix optimal des parametres du detecteur qui dependent fortement de l'image 
traitee. L'utilisation du champ de gradients â la place des filtres de Gabor reduit le 
nombre des parametres mais n'elimine pas pour autant les difficultes de mise au 
point. Meme en envisageant la modelisation du champ de suppression, tel que 
propose par quelques auteurs [21, 23, 101], la demarche n'est en definitive pas 
adaptee au cas de la segmentation des textures directionnelles. 

L'approche du vote de tenseurs presente un cadre general pour la 
reconstruction de contours virtuels. Les principes gestaltistes de la perception 
visuelle sont pris en compte pour la resolution de cette tache. L'utilisation des 
tenseurs permet de coder une Information vectorielle ce qui confere davantage de 
robustesse â la methode. Un atout important de la demarche est son caractere non 
iteratif. D'autre part, elle presente un seul parametre critique â regler qui est un 
facteur d'echelle controlant directement les dimensions des objets detectes. II s'agit 
d'une approche aisement extensible du cas 2D ou 3D ă des espaces de plus grande 
dimension, sans ajout de parametres. 

Concernant les contours de textures directionnelles, la combinaison de cette 
derniere approche, qui a pour objectif de reconstruire des composantes virtuelles, 
avec des approches qui detectent specifiquement des contours de texture donne de 
meilleurs resultats que ceux obtenus â partir des methodes considerees 
separement. En dehors des ameliorations apportees par cette combinaison, 
plusieurs difficultes persistent cependant : presence d'objets structures parasites, 
deformation des contours et biais spaţial de la detection. 
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Chapitre 3. Detection de contour texturel par 
approche geometrique 

L'analyse des approches existantes pouvant donner Meu â la detection des 
contours de texture a ete menee dans le chapitre precedent. Dans la premiere 
pârtie du deuxieme chapitre, Ies approches de segmentation au sens des regions 
ont ete detaiilees. L'etude a montre que ce type d'approches offrait des resultats 
interessants mais pouvant etre ameliores. Ces methodes se fondent uniquement sur 
la modelisation des textures et ne prennent pas en compte directement Ies 
evenements particuliers qui nous interessent c'est-â-dire Ies heterogeneites 
lineaires. Dans la seconde pârtie, nous nous sommes interesses â la segnnentation 
au sens des contours. II s'agissait d'integrer ia prise en compte de l'evenement, 
c'est-â-dire le contour, sans une modelisation explicite de la texture. En outre, nous 
avons presente Ies methodes de la litterature pouvant presenter un caractere 
robuste pour la detection de contour. Dans cet objectif, nous nous sommes 
interesses â des approches prenant en compte une modelisation du systeme visuel 
humain. L'idee est que le systeme visuel humain a une propension â augmenter la 
saillance des contours Ies plus probables â l'aide de mecanismes d'inhibition et de 
rehaussement. Notre etude a montre que meme si Ies approches analysees donnent 
de bons resultats dans le contexte ou elles ont ete proposees, elles sont moins 
pertinentes concernant nos images. Afin d'ameliorer ces methodes, il est necessaire 
de Ies adapter au contexte de la segmentation des contours virtuels lineaires dans 
des textures directionnelles (contours texturels). A cette fin, l'information 
geometrique a priori du contour peut etre prise en compte pour une detection plus 
discriminante. 

Dans ce chapitre, nous proposons, dans un premier temps, une methode de 
detection integrant un modele geometrique du contour texturel [7, 8, 27]. Par la 
suite, une variante plus robuste est developpee sur un schema iteratif prenant en 
compte la vraisemblance du contour. Nous etudions l'extension au cas 3D de ces 
methodes en recherchant un compromis entre qualite de detection et cout 
calculatoire. Tout au long de ce chapitre, des exemples de resultats sont presentes 
pour des donnees de synthese et reelles. Finalement, des mesures de performance 
des approches sont introduites afin de mener une analyse quantitative comparative. 

3.1. Detecteur robuste de contour 

3.1.1. Modele geometrique a priori 

3.1.1.1. Modele de faille sismique et structuration du champ 
tensoriel 

Les resultats obtenus dans le chapitre precedent ont permis de montrer Ies 
faiblesses des methodes etudiees. Ces methodes deja proposees dans la litterature 
abordent le probleme de la detection par une analyse surfacique des textures 
directionnelles. Elles n'utilisent pas completement les caracteristiques particulieres 
de Tevenement que nous souhaitons localiser, c'est â dire le reseau de failles. 
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76 3.Detection de contour texturel par approche geometrique 

Notamment, la nature directionnelle des failles n'est pas utilisee ainsi que sa faible 
epaisseur transversale. Aussi, notre premiere tâche a ete de proposer un modele 
geometrique realiste et simple â utiliser [8]. A l'echelle de la sismique, un modele 
simple consiste â considerer la faille comme le resultat d'un glissement de roches le 
long d'un plan local comme le montre la figure 3.1. 

Figura 3.1. Modele plan des failles 3D. 

Sur l'image, la faille apparaît comme un plan separateur entre deux regions 
texturees de parametres directionnels identiques ou differents mais, dans tous Ies 
cas, homogenes dans chacune des regions. Finalement, la faille correspond en 
terme d'intensite du signal sismique, â un champ de tenseurs de structure. 
Localement, le lieu de la faille se caracterise par un desordre anisotrope du champ 
des tenseurs de structure comme le montre la figure 3.2. Un fort niveau de 
desordre du champ de tenseurs suit la geometrie lineaire du contour. Cest cette 
observation que nous allons exploiter dans l'approche que nous proposons. 

Ce modele « faille » va donc correspondre â une mesure lineique en 2D et 
surfadque en 3D du desordre du champ de tenseurs. Pour permettre une detection 
sur la base de ce modele, la premiere idee est de calculer une mesure de desordre 
le long de toutes Ies directions et d'en deduire une courbe angulaire du desordre. La 
courbe angulaire doit donc definir un espace selectif au sens de la faille. Ainsi, Ies 
effets indesirables introduits par l'utilisation des traces verticales, comme c'est le 
cas des methodes presentees dans le deuxieme chapitre, pourront etre elimines. 

±±i_± 
1 1 1 1 

1JL±± 

t t t f 
±±J-J. 
f t f t 

r t t f f 

Figure 3.2. Desordre du champ de tenseurs le long d'une structure locale lineique. 
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3.l.Detecteur robuste de contour 77 

3.1.1.2. Mesure de desordre directionnel 
La mesure directionnelle du desordre, notee F(s,v), est une mesure de 

confiance angulaire de l'appartenance du point au contour. Le parametre s 
represente une position spaţiale dans l'image et v le vecteur normal definissant la 
direction d'analyse. Les courbes anguiaires, notees {F(s,v),ve0] ou <9 
represente l'ensemble de toutes les directions possibles en 2D ou 3D, sont 
construites sur la base des mesures de desordre du champ de tenseurs presentees 
au chapitre 2. La mesure est obtenue par une analyse en composantes principales 
du tenseur de structure d'un voisinage oriente. On considere le voisinage oriente 
VOftj(s,v) defini par le centre s , et le vecteur normal v comme le montre la figure 
3.3. N est la dimension du voisinage. En 2D, le voisinage est alors un segment de N 
pixels, oriente par la normale v , tandis qu'en 3D le voisinage devient un plan de 
NxN points. Le tenseur de structure dans un point s de la texture p(s) calcule sur 
le voisinage VOi\i(s,v), dans le cas 2D et 3D est : 

T(s,v) = U e V O s ( s , v ) 

U e V O n ( s , v ) 

d^P(u) 
dx^ 

d^P(u) 
dxdy 

du 

du 

U€VOn(S,V) 

u g V O n ( s , v ) 

d^P(u) 
cxdy 

d^u) 

du 

du 

T(s,v) = 

d^p(u) du 
ueVON(s,v) dx^ 

d^p(u) 

f ^ ^ u 
J dxdy 

dxdy 
u s V O n ( S , V ) 

du 
U€VOn(S,V) 

d^p(u) 
dy 

dxdz 
U€VOn(S,V) 

(^u f ^im^u 
2 J dvdz 

dxdz 
u ^ V O n ( s , v ) U€VOn(S,V) 

8^P(U) 
dydz 

ueVON(s,v) 

du l 
U€VO^,(s,v) 

dydz 

d^P(u) 
dz^ 

du 

(3.1) 

J 
En considerant la decomposition en composantes principales, on obtient les valeurs 
propres : > A.2(s,v) > Ă3(s ,v) . 

La mesure de confiance angulaire F(s,v) est alors : 

2X2is,v) F(s,v) = 
Cas 2D 

^l(s,v) + Ă2(s,v) 

2 • V) + A2(S, V) + A3(S, V) 
Cas 3D (3.2) 

Les constantes impliquees dans la formule du calcul de la mesure sont choisies pour 
que la reponse soit normalisee dans l'intervalle [0,1]. 

La figure 3.4 presente une analyse geometrique de la mesure de confiance 
de l'equation 3.2 sous une forme ellipsoide. Dans la suite de ce paragraphe, nous 
nous interessons uniquement au cas 2D, sachant que le cas 3D n'est qu'une 
extension triviale. Le tenseur de structure de l'equation 3.1 par decomposition en 
composantes principales devient : 
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78 3.Detection de contour texturel par approche geometrique 

T(s, V) = (Ăl (s, V) - Ă2 (s, v))exe/ + A2 (s, v)(e^e/ + 6262^ ) (3.3) 

VON(S,V) 

(a) cas 2D ; (b) cas 3D ; 

Figure 3.3. Voisinage VO[\i(s,v) . 

L3 mesure de confiance angulaire est donc principalement determinee par 

! le facteur — ; ; — etant utilise seulement pour la normalisation 

dans nntervalle [0,1]. La valeur propre k2{s,\/) controle la forme de Tellipse qui 
caracterise le tenseur T(s,v) , Donc, pour un point du contour dans une zone 
structuree (figure 3.4) et pour une orientation du voisinage VOf^(s,v) qui ne 
correspond pas â celle du contour, la population des tenseurs du voisinage est â peu 
pres homogene du fait des structures directionnelles de la texture. Le tenseur final, 
T(s,v) est alors represente par une ellipse allongee, ou la longueur de chaque 
diametre represente Ies valeurs propres. Dans le cas ou Ă2(s,v) correspond â une 
petite valeur par rapport ă Ăi(s,v) alors la mesure angulaire tend vers zero. Cela 
traduit bien le cas d'une faible confiance dans l'orientation du contour. Quand 
l'orientation du voisinage VO/\j(s,v) correspond â celle du contour, la population des 
tenseurs du voisinage varie beaucoup en termes d'orientation de leur vecteur 
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VON(S,vi) 

ttfttft^tttfttf 

V0n(s,V2) 

PoDulation des tenseurs dans le voisinaqe oriente 

T(s,vi) 

62 A 

Ă2 « 
F(s,vi)-

T(S,V2) 

A2 = AJ 
F(s,V2)^1 

Figure 3.4. Analyse de la mesure de confiance angulalre v ) . 

principal. L'ellipse representant le tenseur T(s,v) tend vers un cercle, Ies deux 
valeurs propres etant comparables. La mesure F(s,v) tend alors vers 1, c'est-â-dire 
une forte confiance dans Torientation du support de mesure par rapport â celle du 
contour. 
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Par contre, Ies points appartenant â des zones fortement bruitees, vont se 
caracteriser par une population de tenseurs non homogenes pour toutes Ies 
orientations du voisinage VOf^(s,v), comme le montre la figure 3.4 (pârtie droite). 
La courbe angulaire du desordre presentera donc de nombreuses valeurs fortes. 

3.1.1.3. Resultats 
Dans ce paragraphe, nous nnontrons des resultats obtenus avec la mesure 

de desordre directionnelle afin d'evaluer son interet sur des donnees reelles. Dans 
un premier temps, deux exemples de courbes angulaires de desordre sont presentes 
par la figure 3.5. A gauche, nous avons l'image sismique sur laquelle nous avons 
indique le point ou nous realisons la mesure. Pour la premiere courbe, centree sur le 
point P, un voisinage de 21 points est utilise pour construire la courbe angulaire 
presentee en figure 3.5.b. Nous pouvons tout d'abord noter que, comme Ton 
pouvait sans douter, le maximum de cette courbe n'est pas obtenu pour une 
direction verticale. Cela confirme notre point de vue sur Ies methodes du chapitre 2. 
Le maximum correspondant au contour est trouve pour une orientation differente de 
90®. 

A partir de cette premiere courbe, nous pourrions penser que la simple 
construction d'un attribut donnant tous Ies maxima directionnels permettrait de 
resoudre notre probleme. En effet, la courbe angulaire, qui caracterise le point P 
associe â une zone structuree, presente un maximum discriminant au sens du 
contour. Cependant, ses maxima ne sont pas discriminants dans Ies zones 
perturbees, c'est-â-dire Ies zones geologiques non structurees. Par exemple, la 
courbe angulaire du point Q, issu d'une zone dite « sourde » mais ou Ton peut 
encore distinguer la faille, ne presente pas un maximum en concordance avec la 
direction du contour. Cest l'effet introduit par un taux de bruit eleve ou par une 
perte d'heterogeneite de la texture dans la region en question. En outre, cette 
absence d'heterogeneite locale, souvent rencontree dans Ies donnees sismiques, 
corroboree avec l'idee d'affichage du maximum de la courbe angulaire entraîne un 
autre effet indesirable, observable dans la figure 3.6, qu'on qualifie « d'effet 
papillon La recherche exhaustive du maximum angulaire de la mesure de 
desordre, montre que Ies points du contour ont un comportement d'attracteurs sur 
Ies points du voisinage. 

En conclusion, pour avoir une bonne detection (correspondant â une 
diminution de l'effet papillon) et une meilleure robustesse dans Ies zones bruitees, 
une extension du modele geometrique s'impose. L'hypothese de base pour cette 
extension est que Ies contours sont localement formes par plusieurs segments 
continus. Le principe de continuite spaţiale de la detection favorise Ies alignements 
des points caracterises par une forte mesure de desordre du champ de tenseurs et 
elimine Ies structures isolees. A cette fin, un critere d'interaction entre differents 
voisinages, VOn(s,v)est propose dans la suite. Ce critere a pour tache d'identifier 
Ies alignements favorables et qui suivent l'hypothese geometrique. Finalement, le 
resultat final est construit en utilisant une technique de vote scalaire appelee 
« accumulation La totalite de ces etapes constitue au final l'approche 
geometrique robuste que nous proposons. Ce principe de continuite lineaire peut 
etre apparente aux principes d'inhibition et de renforcement utilises dans Ies 
methodes bio-inspirees du chapitre precedent. 
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(a) point d'une zone structuree ; 

330 

270 

(b) courbe angulaire du point P ; 

270 

(c) point d'une zone bruitee ; (d) courbe angulaire du point Q ; 

Figure 3.5. Exemples de courbes angulaires de la mesure de desordre. 
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Figure 3.6. Resultat obtenu par le maximum angulaire de la mesure de desordre du champ de 
tenseurs de structure. 

3.1.2 Approche robuste 

3.1.2.1. Critere d'interaction 
Le critere d'interaction C(s,v) est base sur l'hypothese que Ies contours 

sont formes par des alignements de segments continus, caracterises par une forte 
mesure de desordre du champ tensoriel. En concordance avec cette hypothese, le 
voisinage considere pour le calcul du critere d'interaction, de type k xVOisj(s,v), est 
montre en figure 3.7. 

VON(S,V) 

(a) cas 2D ; (b) cas 3D ; 

Figure 3.7. Voisinage k x VOf^(s, v ) . 
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90 
0.08 

270 

(a) point d'une zone structuree ; (b) critere d'interaction du point P ; 

90 
0.08 

180 

210 

270 

(c) point d'une zone bruitee ; (d) critere d'interaction du point Q ; 

Figure 3.8. Exemples de courbes de critere d'interaction. 
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(3.4) 

En chaque point s de rimage, le voisinage de calcul du critere d'interaction est 
parametre par le vecteur normal v. Pour le calcul du critere, seuls Ies centres de 
chaque structure lineaire (segment en 2D, plan en 3D) sont pris en compte : 

C(s,v) = F(s,v) 
dSeO(v) 

OU Ies centres consideres sont donnes par : 
Cas 2-D 

{NkU2};k e ['K,K 

= Cas 3-D 
{N{k2Ui + k2U2)}; ki,k2 e [- K,K] 

Les vecteurs ui et U2 sont Ies vecteurs de base de la structure lineique. Dans le 
cas 2D, la structure lineique est un segment oriente dont le vecteur de base est : 

[cos e\ 
UI = 

sin o (3.6) 

et le vecteur normal : 
sin(O) 

- cos(0) 
Dans le cas 3D, la structure lineique est un plan. Les deux vecteurs de base sont: 

V2D = (3.7) 

' cos(a) ^ sin(a)cos(0p 
UI = -sin(a) et U2 = cos(a)cos(9) (3.8) 

0 j . sin(e) j 
Le critere utilise plusieurs structures lineaires (segment en 2D, plan en 3D) 

definis par leur centre et la loi de fusion est une fonction « et » a U2' 
Le vecteur normal au plan est donne par : 

~sin(a)sin(oy 
V3D= cos(a)sin(e) (3.9) 

-cos(6) 
Le parametre K donne le nombre de structures lineiques ou l'on impose 
l'alignement : 2K+1 en 2-D et (ZK-^-l) (2K+1) en 3-D. 

Le critere d'interaction est calcule dans l'espace d'orientations discretise sur 
un nombre fini d'angles : {<9/;/=/"i;/)} dans le cas 2 - D ; 
lOi.aj);i = [1:1],J = [1: J]\ dans le cas 3D. L'orientation du contour est 
determinee par une recherche exhaustive du maximum du critere d'interaction. 

La figure 3.8 montre un exemple de courbes angulaires obtenues â l'aide du 
critere. En faisant la comparaison avec les courbes angulaires obtenues par la 
mesure de desordre de la figure 3.5, on observe que le critere introduit est bien plus 
selectif. Dans le cas du point de contour de la zone structuree P, le maximum n'a 
pas change d'orientation. Par contre, le point de la zone bruitee presente un seul 
maximum et l'orientation associee correspond ă celle du contour. 

3.1.2.2. Accumulation directionnelle 
La definition du critere d'interaction montre une forte selectivite obtenue â 

l'aide de la fonction de fusion utilisee (equation 3.4). Cette selectivite presente par 
contre le desavantage de creer des « trous » dans la reponse. II suffit qu'un seul 
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point du voisinage de calcul du critere d'interaction (figure 3.7) presente une faible 
conflance dans la direction du contour pour que la valeur du produit soit faible. Pour 
pallier ce probleme, une derniere etape nommee accumulation complete l'approche. 
L'etape d'accumulation est une diffusion des valeurs des maxima du critere 
d'interaction le long de la structure lineaire qui represente le voisinage de calcul du 
meme critere. Le mecanisme d'accumulation est en quelque sorte similaire au vote 
des tenseurs mais dans le cas scalaire; il est egalement comparable â un filtrage 
statistique : une importante population caracterise par des maxima dans une 
certaine direction conduit â une forte reponse pour cette direction. 

Du point de vue de l'algorithme, l'etape d'accumulation correspond, dans un 
premier temps, â une recherche exhaustive du maximum du critere d'interaction, 
C(s,v), afin d'obtenir ia direction la plus probable du contour. Puis, l'accumulation 
consiste â propager la valeur du maximum le long du voisinage oriente selon l'angle 
correspondant au maximum. La propagation de la valeur du maximum s'obtient en 
additionnant la valeur â toutes Ies positions du voisinage. Le resultat final de 
l'accumulation en chaque point est alors : 

^max) 

, , (3.10) 
^max = Argmax{C(s,v)] 

V 

avec n le voisinage associe â la position s : n = UvOr^(Sj,Vrnax) • 
/ 

3.1.2.3. Schema complet de l'approche geometrique 
Au final, le schema bloc complet de l'approche est presente en figure 3.9. II 

s'agit d'un algorithme en quatre etapes. 
Dans une premiere etape, le champ tensoriel de structure est calcule en 

chaque point de l'image et ceci pour chaque orientation parametree par la normale 
v'/ calculee dans l'espace discretise des orientations. i = hN0 

La deuxieme etape consiste en un calcul de la mesure angulaire de desordre 
defini par l'equation 3.2 en prenant en compte du voisinage lineaire, note 

La troisieme etape, sur la base de plusieurs voisinages lineaires 
k xVOi\j(s,Vi)\._Y-j^, correspond au calcul du critere d'interaction (equation 3.4). 

Finalement, la quatrieme etape concerne le mecanisme d'accumulation. Le 
maximum dominant de la courbe angulaire du critere d'interaction est propage dans 
la direction correspondante par le processus de vote scalaire le long du voisinage 
multilineaire. 

Les deux dernieres etapes peuvent etre assimilees aux principes gestaltistes 
de la perception. Le critere d'interaction et le mecanisme d'accumulation, tels que 
proposes, assurent que la detection verifie les principes de continuite, de 
conservation et de minimisation de la courbure. Ces principes relevent 
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Figure 3.9. Schema de l'approche proposee. 
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intrinsequement des contraintes imposees par l'hypothese a priori geometrique. De 
meme, le principe de la cloture est exploite par le mecanisme d'accumulation. 
Finalement, le choix du voisinage ^ concerne Ies principes de 

similarite et de proximite. 
L'approche assure la selectivite de la reponse par combinaison de deux 

composantes calculees en chaque point de Timage. La premiere composante 
C(s,v) est basee sur le modele geometrique considere pour le contour. II s'agit du 
critere d'interaction entre Ies differents segments colineaires du modele 
geometrique. La seconde composante F(s,v) definit la mesure angulaire de 
desordre du champ tensoriel. Cette mesure represente la confiance dans 
l'orientation du segment local correspondant â Torientation du contour. En 
maximisant le critere d'interaction, nous trouvons Torientation du contour. 

La derniere etape de l'approche est identique â la technique de vote de 
tenseurs parce que c'est ici qu'est effectivement realisee la reconstruction du 
contour virtuel par une propagation de la valeur de la mesure dans tout le voisinage 
issu du modele geometrique. 

3.1.2.4. Resultats 
Afin d'evaluer la pertinence de la methode proposee, nous allons tout 

d'abord mener une analyse qualitative des resultats. Tous Ies exemples sont 
obtenus avec une discretisation de l'espace des orientations par un pas angulaire de 
un degre. Etant donne que Ies voisinages consideres sont symetriques, l'espace des 
orientations est compris entre O et 180°. Pour une meilleure visualisation, Ies 
resultats sont presentes avec une palette en niveaux de gris inverses (le noir 
correspond aux valeurs Ies plus fortes). 

Notre approche presente deux parametres critiques. Le premier est le 
parametre k qui represente le nombre de structures lineaires sur lesquelles on 
impose la contrainte d'alignement. Le second parametre N represente l'echelle de 
calcul de la mesure de confiance F(s,v), La figure 3.10 presente des resultats 
obtenus â l'aide de l'approche geometrique. La premiere ligne de resultats est 
obtenue dans le cas d'une texture stationnaire ideale presentant deux contours. En 
l'absence de bruit, Ies valeurs des parametres influencent seulement l'epaisseur de 
la detection. Nous observons un meilleur comportement dans le cas d'un plus grand 
nombre de structures dans l'alignement impose (figure 3.9.b). Ce resultat est 
logique du fait de l'echelle des contours presents dans la texture. 

En presence d'un bruit gaussien, la deuxieme ligne de resultats (figure 
B.lO.d et f) montre que, qualitativement, la methode profite pleinement d'un 
alignement des structures lineaires pour fournir une detection robuste. Globalement, 
nous pouvons noter une bonne localisation ainsi qu'une relative bonne continuite 
des contours detectes et cela pour Ies cas bruites et non bruites. 

Dans le contexte de notre etude, afin de poursuivre l'analyse des resultats, 
nous testons l'approche geometrique dans le cas ou nous introduisons un bruit plus 
realiste mais caracterisant un tres faible rapport signal sur bruit (figure B . l l . c ) . En 
comparaison avec l'image non bruitee (figure 3.11.a), la detection visuelle dans le 
cas bruite (figure 3.11.C) du contour est difficile. A partir de cette image bruitee, 
nous testons plusieurs methodes : le detecteur utilisant le tenseur de structure, la 
methode par vote de tenseurs et l'approche geometrique que nous proposons. 
Comme nous l'avions montre au chapitre 2, le taux eleve du bruit fait que 
l'approche tensorielle simple n'est pas â meme de faire la distinction entre le 
contour et le bruit (figure 3.11.d). 
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(a) textur^de synthese (b) k=5, N=15 

(e) k=3, N=25 

(c) N =15 

(f) k=5, N=21 

(g) bruit sismique (h) /c=7, N=ll (i) k=5, N=21 

Figure 3.10. Resultats de la methode geometrique proposee pour des textures de synthese. 

BUPT



3.l.Detecteur robuste de contour 89 

texture de synthese (b) baiit sismique 

i ^m i I 

«! ,> . ' O 

hl, f V ^ } 
- 4, f • , t 

(d) detecteur tenseur de structure, N=21 

\ 
\ 

A 

I 

\ ( 
(0 vote de tenseurs, N=21, c=0.2 

(c) texture bruitee 
» 1 1 I 

M Ĵ f r " «1 

» '.r» 
M . .. 

(e) resultat seuillage, s=0.15 

•f 

) 

(q) vote de tenseurs, N=61, c-0.2 

(h) approche geometrique, k=5, N=21 (i) approche geometrique, k=ll, N=ll 

Figure 3.11. Comparaison entre Ies methodes de detection de contours texturels. 
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Le gain espere par l'approche du vote de tenseurs n'est pas aussi important 
qu'attendu. L'utilisation d'une petite echelle du champ de vote n'offre pas une bonne 
robustesse (fîgure 3.11.f). De nombreuses structures parasites sont encore 
presentes et la detection se caracterise par de nombreuses discontinuites. Une 
grande echelle (figure 3.11.g) permet d'ameliorer la selectivite mais le desavantage 
majeur est l'epaisseur du contour detecte. Pour l'approche geometrique. Ies 
resultats obtenus presentent l'avantage d'un contour correctement localise, conţinu 
et caracterise par une faible epaisseur. Cependant, nous notons tout de meme la 
presence d'alignements parasites (figure S . l l . h ) . Une bonne correlation entre 
l'echelle du contour et la valeur du parametre k permet de limiter de nombreuses 
fausses detections (figure B . l l . i ) . 

(a) texture sismique reelle 

\ 
(c) approche geometrique, k=5, N=13 

> % f 

b) detecteur par tenseurs de structure, /V=2i 

(d) approche geometrique, N=ll 

Rgure 3.12. Resultats de l'approche 2D sur une texture sismique reelle. 

Au final, sur un plan qualitatif. Ies resultats obtenus pour l'approche 
geometrique confrontee aux autres methodes de detection de contours dans Ies 
textures directionnelles de synthese font apparaître un meilleur comportement de la 
methode proposee. Avec un nombre minimal de parametres a regler, l'approche 
geometrique fournit des resultats assez robustes, caracterises par une bonne 
continuite et une bonne localisation des contours presents dans la texture. Nous 
validons maintenant ces constats dans le cadre de donnees reelles. 

Les resultats de la figure 3.12, correspondant ă l'appiication de la methode 
sur une veritable image sismique, montrent que l'on obtient une meilleure detection 
qu'avec la methode tensorielle directe. L'effet de l'echelle est illustre par les deux 
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figures 3.12.C et 3.12.d. L'utilisation d'une petite echelle (figure 3.12.d) correspond 
â une detection plus fine mais favorise egalement l'apparition de fausses detections 
dues â la presence de points de bruit spatialement organises. Par contre, une plus 
grande echelle (fîgure 3.12.d) diminue la presence de ces fausses alarmes mais 
presente le desavantage de simplifier la surface decrivant la faille. 

(a) textures sismic ues 3D (plan xOz) 

(b) approche par tenseur de structura 
T T T ^ 

(c) approche geometrique multi-2D 

Figure 3.13. Exemples resultats sur des donnees 3D. 

Dans Ies exemples precedents, nous avons presente des resultats 2D. 
L'objectif final de la methode est naturellement de traiter Ies cas de donnees 3D. 
Dans un premier temps, nous avons developpe notre methode selon une 
implementation multi-2D en traitant Ies deux dimensions spatiales (x,z) separement 
et nous avons moyenne Ies deux blocs resultants. Afin d'apprecier la qualite des 
resultats, nous visualisons (figure 3.13) un plan de coupe xOz a une altitude donnee 
du volume et ceci pour deux donnees differentes. La premiere ligne concerne la 
donnee sismique. Dans la seconde ligne, nous donnons Ies resultats obtenus avec 
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l'approche tensorielle directe. La troisieme ligne presente ceux obtenus avec notre 
methode. L'interet de ce type de visualisation est de faire immediatement apparaître 
la restauration du reseau de failles. Nous pouvons noter la tres bonne qualite de la 
detection notamment dans le second exemple. En effet, pour cette donnee tres 
complexe, de nombreux evenements genent l'approche tensorielle. Par contre, 
grâce au modele geometrique, notre methode offre une excellente detection comme 
le montre la pârtie droite de la figure 3.13.C. 

Sur un plan methodologique, l'extension complete de la methode au cas 3D 
a deja ete presentee dans le paragraphe precedent. Malgre sa tres grande 
complexite calculatoire, l'approche a ete implementee. Elle a tendance â simplifier 
fortement la surface representative des failles comme le montre la figure 3.14. 

Dans ce debut de chapitre, nous avons presente une methode fondee sur 
une modelisation geometrique simple mais realiste du contour texturel representant 
la signature sismique de la faille. La methode utilisant une detection conditionnee 
par la coherence locale lineique ou surfacique de la faille presente qualitativement 
un comportement nettement superieur aux approches existantes et cela pour des 
donnees synthetiques et reelles. Cependant, le bruit presenţ dans Ies textures 
directionnelles sismiques pose de nombreux problemes qui se traduisent par des 
reponses variees selon le dimensionnement du modele geometrique. L'analyse des 
resultats dans le cas reei montre qu'il est necessaire de faire un compromis entre le 
choix de la valeur de l'echelle et le niveau de robustesse exige. En outre, on note un 
temps de calcul relativement prohibitif dans le cas veritablement 3D et qui est du â 
la recherche directionnelle exhaustive dans le volume. Au final, en pratique, 
l'implementation multi-2D est preferee. 

Les resultats presentes et permettant d'apprecier la pertinence de la 
methode restent surtout qualitatifs. Nous nous attacherons â la fin de ce chapitre â 
evaluer quantitativement les performances des methodes etudiees. Cependant, 
avant de realiser une telle etude, nous allons nous focaliser sur de possibles 
extensions ayant pour objectif une plus grande robustesse afin de limiter l'impact du 
compromis evoque precedemment. 

(a) approche multi-2D, k = 5 , N = 19, 
z = 40 ) 

(b) approche 3D, ki = 5 , k2 = 3 , N = 19, 

z = 40 ; 
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(c) approche multi-2D, k = 5 , N = 19, 
z = 90 ; 

(d) approche 3D, ki^ 5 , k2 = 3 , N ^ 19, 

z = 90 ; 

(e) approche multi-2D, k = 5 , N = 19, (f) approche 3D, kj = 5 , k2 ^ 3 , N ^ 19, 
z = 170 ; z = 170 ; 

Figure 3.14. Comparaison de l'approche geometrique dans le cas multi-2D et dans le cas 3D. 

3.2. Extensions 

Le paragraphe precedent a ete roccasion d'introduire et d'analyser une 
nouvelle nnethode de detection de contours pour Ies textures directionnelles. Des 
contraintes geometriques ont ete prises en compte pour la conception de la nouvelle 
approche. Les resultats obtenus montrent un tres bon comportement de l'approche 
geometrique par rapport aux methodes existantes. A cette fin, des simulations sur 
des donnees de synthese et reelles on ete condultes. Neanmoins, les conclusions 
ont montre que l'approche proposee pouvalt necessiter des amenagements afin 
d'ameliorer sa robustesse notamment lors de son utilisation sur des donnees â faible 
rapport signal sur bruit. 

Ce paragraphe Introduit dans un premier temps une extension plus robuste 
de l'approche geometrique 2D pouvant egalement donner Meu â une version multi-
2D. Dans une seconde pârtie, nous nous interessons â une extension robuste 3D. 

3.2.1. Approche geometrique iterative 

Afin de comprendre ou nous pouvons intervenir dans le procede propose, 
nous allons tirer quelques constats vis-â-vis des resultats obtenus. 
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Dans l'approche geometrique proposee dans le paragraphe precedent, un 
procede d'accumulation est place en derniere etape de la methode. Cette etape 
consiste, dans un premier temps, a releve le maximum de l'amplitude de la courbe 
angulaire obtenue en considerant le critere d'interaction (equation 3.4). La valeur 
du maximum est alors propagee selon un voisinage lineaire dont l'orientation est 
donnee par l'angle correspondant au maximum de l'amplitude. L'etape 
d'accumulation est equivalente au mecanisme de vote de tenseurs. Ce vote est 
scalaire et ne peut voter que pour une seule direction. II s'agit donc d'un mecanisme 
purement anisotrope. En chaque point une seule direction est favorisee. Cependant, 
sur le plan de la detection, le caractere anisotrope peut presenter certains 
inconvenients : 

• Le premier concerne Ies croisements de contours. L'anisotropie de 
l'accumulation gene la detection de contours multiples. 

• Le second est relatif ă la presence de bruit. Lorsque ce bruit est structură, il 
sera resolu de la meme maniere qu'un contour. 

Afin d'illustrer ce dernier phenomene, differents exemples sont presentes dans la 
figure 3.15. Plus particulierement, considerons deux regions designees 
respectivement par la lettre A, caracterisee par des structures directionnelles qui ne 
sont pas tres marquees (figure 3.15.C) et la lettre 6, caracterisee par des structures 
directionnelles qui sont bien marquees mais egalement fortement distordues. Du fait 
de l'anisotropie du detecteur, des reponses parasites apparaissent (figure 3.15.d et 
f). L'attribut presente alors, dans ces deux zones, un « maillage » părăsite. Ces faux 
contours ont maiheureusement la meme intensite que Ies vrais contours. Dans le 
cas d'un croisement de contours, afin de mettre en valeur le comportement du 
detecteur, nous presentons un resultat sur une donnee de synthese (figure 3.10). 

Outre le probleme lie â l'anisotropie de l'accumulation, il est egalement 
evident que le bruit perturbe fortement la mesure iniţiale de desordre utilisee pour 
le calcul du critere d'interaction. II peut donc etre interessant de tenter un 
reconditionnement de cette mesure. En effet, la population de tenseurs est 
fortement corrompue par le bruit ce qui a pour 

(a) donnee sismique (b) resultat de la detection 
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(c) zone A (d) zone A 

(e) zone B ; (f) zone B 

Figure 3.15. Exemples de detection par l'approche geometrique anisotrope. 

consequence d'affaiblir la confiance que Ton a dans la mesure de desordre. Comme 
on a pu le noter lors de l'analyse de l'approche geometrique, une solution evidente 
serait d'utiliser une valeur plus grande de Techelle. Cependant, agrandir Techelle 
correspond â une resolution grossiere du contour (figure 3.11). Or, le geophysicien 
considere que Ies details sont tres importants. II est donc souhaitable de trouver 
une alternative permettant de realiser une certaine regularisation de la mesure 
pilotee directement par la donnee. 

Aussi, nous allons proposer certaines modifications de l'approche 
geometrique iniţiale dans Ies paragraphes suivants. Premierement, nous allons 
introduire un procede d'accumulation isotrope prenant en compte l'ensemble des 
orientations caracterisant la courbe angulaire. Deuxiemement, la regularisation de la 
mesure de desordre angulaire est traitee par un procede iteratif permettant 
d'integrer une mesure de confiance des valeurs associee â la courbe angulaire. La 
confiance sera prise en compte dans le critere directionnel d'interaction sous la 
forme d'une ponderation de la valeur de desordre. 
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(a) exemple d'intersection de 
contours dans une texture de synthese 

(b) detection par l'approche 
geometrique, k=5, N=21 

(c) Courbes du critere d'interaction pour deux points de la region de crolsement 

Figure 3.16. Illustration de l'effet introdult par l'anisotropie du procede d'accumulation. 

3.2.1.1. Accumulation isotrope 
L'approche geometrique dans sa forme iniţiale comporte une derniere etape 

d'accumulation correspondant ă la propagation de la valeur du maximum de la 
courbe du critere d'interaction. Comme nous l'avons deja note et comme le montre 
l'exemple de la figure 3.16, cette operation est par construction anisotrope ce qui 
peut engendrer une detection partielle ou fausse notamment dans Ies cas de 
croisements de structures. Dans l'exemple de la figure 3.16, Ies points appartenant 
aux contours CTl et CT2 presentent plusieurs maxima locaux que l'on peut 
observer dans la figure 3.16.C. Parmi ces maxima, certains correspondent aux deux 
contours tandis que d'autres traduisent des alignements parasites. Le mecanisme 
d'accumulation considerant seulement le maximum global favorise un meilleur 
marquage du contour CT2 dans la reponse du detecteur (effet verifie en figure 
3.16.b). La selection d'une grande echelle pourrait reduire l'impact de cette decision 
unidirectionnelle. Cependant, un tel choix n'est pas une solution interessante pour 
Ies differents points que nous avons mentionnes precedemment. 
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(b) detecteur isotrope, k=3, N=21 (c) detecteur anisotrope, k=3, N=21 

Figure 3.17. Comparaison des detecteurs par accumulation isotrope et anisotrope. 

Une alternative consiste en un mecanisme d'accumulation isotrope par 
rapport â l'espace des orientations utilisees. Par ce mecanisme, dans l'etape 
d'accumulation, chaque valeur du critere d'interaction est propagee dans la direction 
correspondante. La reponse finale, representee par la sortie du processus 
d'accumulation devient alors : 

S g F 
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avec le voisinage : 
r = \JvON(Si,v) ^3^2) 

/ 
Le voisinage d'accumulation isotrope est represente par un disque de rayon {l<N-(N-
l)/2), et contient ie voisinage du processus anisotrope c r ). 

Dans la figure 3.17, nous presentons un exennple de detection par 
accunnulation angulaire isotrope, â comparer au procede anisotrope. Nous pouvons 
observer que la reponse obtenue (3.17.C) est globalement plus floue que celle 
obtenue par le procede anisotrope. Ce resultat est normal du fait de la diffusion 
isotrope des valeurs du critere d'interaction. Le but principal de l'accunnulation 
isotrope est atteint : il ne favorise pas une seule direction. Les fortes reponses dans 
Ies zones de croisement des differentes structures le prouvent. Cependant, nous 
notons qu'il n'apporte rien de plus sur le plan de la qualite de la detection dans le 
cas de donnees reelles. Afin de rendre plus robuste notre detecteur, nous avons 
donc interet â considerer une procedure integrant une confiance aux contours. Ceci 
est etudie dans le paragraphe suivant dans lequel nous proposons de reduire 
Timpact des structures parasites pour ameliorer la detection des contours. La 
solution proposee consiste â regulariser la mesure de confiance F(s,v) qui est 
calculee dans la deuxieme etape de l'approche geometrique. 

3.2.1.2. Reguiarisation iterative de ia mesure directionneile 
Des exemples de textures directionnelles reelles ont montre que, dans 

certaines regions de la donnee, la mesure de confiance angulaire F(s,v) ne permet 
pas d'obtenir une mesure discriminante pour le calcul des courbes d'interaction 
C(s,v). II s'agit notamment des regions ou les structures composant la texture 
directionneile ne sont pas bien definies, ou des regions ou la forte presence de bruit 
influence la population du champ tensoriel. Generalement, les regions en question 
ne respectent plus l'hypothese de linearite des structures composant la texture. 
Aussi, la technique angulaire proposee ne peut pas fournir les resultats escomptes. 

La solution proposee pour developper une extension robuste de l'approche 
geometrique est la reguiarisation de la mesure de confiance angulaire. II s'agit 
d'injecter une Information suppiementaire dans la construction de la mesure afin 
d'ameliorer la decision locale lors du calcul de la confiance angulaire. Pour cela, un 
schema iteratif est construit. L'information injectee pour piloter la mesure de 
confiance est l'image obtenue par accumulation isotrope. Cette information se 
materialise en creant une nouvelle familie de courbes angulaires w(s,v)qu\ viennent 
directement ponderer la mesure de desordre du champ tensoriel de structure. 

Plusieurs modalites de calcul des courbes de ponderation vi/(s,v) sont 
possibles. En coherence avec l'hypothese geometrique lineaire, le meme type de 
voisinage de calcul kxVOf^(s,v) a ete conserve pour les courbes de ponderation 
(figure 3.18). 

Le critere de calcul des courbes de ponderation est represente par le produit 
des moyennes issues de chaque sous-voisinage lineaire. Dans les simulations, nous 
considererons les memes parametres de voisinage pour le calcul des courbes de 
ponderation et celui des courbes d'interaction. Des parametres differents peuvent 
naturellement etre envisages. La relation de calcul des courbes de ponderation est 
alors : 
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w(s,v) = Yl 
SkeVOQ(s,v) 

Li 
(3.13) 

Pour la ponderation des courbes de mesure de confiance, on considere le produit : 
pf ^ Vs, V) = Wr,orm(s, v)fUs, v) (3.14) 

L'indice norm, indique Ies courbes normalisees. II s'agit ici d'utiliser des valeurs 
definies dans l'intervalle [0,1]. 

• X 

Figure 3.18. Voisinage de calcul des courbes de ponderation. 

3.2.1.3. Schema complet 
L'approche ainsi developpee propose un algorithme recursif decrit figure 

3.19. A partir de rinnage de texture p(s), nous calculons le champ des tenseurs de 
structure T(s,v) . Dans la deuxieme etape, le voisinage oriente VOf^(s,v) est utilise 
pour determiner Ies courbes angulaires de mesure de desordre F(s,v). Puls, Ies 
courbes de critere d'interaction C(s,v), prenant en compte l'hypothese geometrique 
lineaire des contours, sont calculees sur la base du voisinage k xVOfsj(s,v). Cela 
nous permet de realiser une accumulation isotrope et donc de generer Timage 
A(s,v). A partir de cette image, nous procedons au calcul des courbes de 
ponderation w(s,v) en utilisant le meme voisinage VOi(s,v). Une etape de 
normalisation s'en suit afin de construire Ies courbes y^norm(̂ f̂ ) Q î 
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Champ scalaire 
d'entree 

P ( S ) 

Calcul de tenseurs de 
structure 

Calcul de mesure 
angulaire de confiance 

F(s,Vi) 

Wnorm(SrVi) i=l,N0 

Normalisation 

w(s,Vi) 

X 
i-lrNe 

Calcul des ponderatlons 
angulaires 

kxVOi(S,Vj) 

Calcul du critere 
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kxVON(s,Vi) i = lrN0 

I 
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Accumulation 
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r 
y 

Champ scalaire 
de sortie 

A(s) 

Figure 3.19. Schema de Tapproche geometrique robuste. 
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serviront â ponderer Ies courbes de desordre permettant de regulariser Timage 
A(s,v) . Ces differentes operations sont repetees plusieurs fois. 

Le procede presente est un processus iteratif. En pratique, l'arret de 
ralgorithme devrait etre conditionne par un critere de convergence. Cependant, ce 
type d'approche necessite des etapes de calcul suppiementaires souvent diffldles â 
mettre en oeuvre. En considerant Tensemble des experiences que nous avons 
menees, nous avons rennarque que la convergence est atteinte pour un nombre 
relativement faible d'iterations. Aussi, nous considerons que l'image d'accumulation 
isotrope A(s) est stabilisee apres un certain nombre d'iterations note t. 

3.2.1.4. Resultats et premiere conclusion sur l'approche iterative 
Dans ce paragraphe, nous presentons des resultats sur des donnees de 

synthese et sur des donnees reelles. Nous montrons egalement un resultat 
experimental sur la convergence afin d'illustrer qu'un critere d'arret n'est en 
pratique pas indispensable. 

Les figures 3.20 et 3.21 presentent Ies resultats obtenus par l'approche 
iterative en comparaison avec l'approche geometrique non iterative. Les deux 
groupes de resultats demontrent du meilleur comportement de l'approche iterative. 
La reponse obtenue pour une seule iteration est en fait le resultat correspondant au 
mecanisme d'accumulation isotrope presente au paragraphe precedent. Le 
processus de regularisation de la mesure de desordre est responsable de 
l'elimination des structures parasites en plusieurs iterations. Des la troisieme 
iteration, nous observons l'effet du procede de regularisation correspondant â 
l'attenuation de la majorite des reponses associees aux structures parasites. Une 
petite amelioration des resultats est observable apres la cinquieme iteration mais la 
difference n'est pas tres importante. 

Pour verifier l'hypothese de convergence, nous procedons au calcul des 
courbes de la moyenne de l'erreur elevee au carre entre les resultats obtenus apres 
plusieurs iterations successives. Ces courbes sont obtenues selon la relation 
suivante : 

s(t) = — t>l (3.15) 

1 t = l 
avec 

• s le vecteur de position de l'image 
• p^(s) le resultat apres t iterations 
• I et h les dimensions de l'image 

Dans la figure 3.22, nous montrons trois courbes £(t) obtenues pour trois 
niveaux de bruit sismique (figure 3.22.c) augmentant de gauche â droite. Nous 
observons qu'independamment du taux de bruit present dans l'image, l'algorithme 
converge avec une vitesse relativement homogene. 
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(a) bruit gaussien, ecart type=0.5 (b) approche non iterative, k=3, N-21 

1 \ j 

• \ 

\i 

i 

(c) 1 iteration, /c=3, N=21 (d) 3 iterations, k=3, N=21 (e) 5 iterations, k=3, N=21 

Figure 3.20. R&ultats des approches iterative et non iterative sur une donnee de synthfee 
corrompue par un bruit gaussien. 

(a) bruit sismique (b) approche non iterative, k=3, N=21 
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(c) 1 iteration, /c=3, N=21 (d) 3 iterations, k=3, N=21 (e) 5 iterations, /c=3, N=21 

Figure 3.21. Resultats des approches iterative et non iterative sur une donnee de synthese 
corrompue par un bruit sismique. 

2.5 

1.5 

0 5 

- B — courbe de convergence image a 
- courbe de convergence înnage b 
-courbe de convergence image c 

(d) courbes de convergence de l'approche iterative it=15) 

Figure 3.22. Courbes de convergence pour des textures de synthese corrompues par trois taux 
differents de bruit sismique. 
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Dans la figure 3.23, nous presentons des resultats obtenus pour une image 
sismique. Ils sont globalement pertinents car ils montrent une regularisation 
effective des contours detectes. L'approche geometrique iterative offre des resultats 
plus fins avec un filtrage des detections parasites (figure 3.23.c) par rapport â 
l'approche non iterative (figure 3.23.b). En complement, nous donnons aussi la 
courbe de convergence (figure 3.23.e). Les seules structures parasites qui sont 
encore detectees par l'approche recursive sont dues aux alignements verifiant 
l'hypothese geometrique. 

Finalement, dans la figure 3.24, nous donnons des resultats obtenus par un 
procede multi-2D appiique â un bloc 3D sismique. Nous observons une meilleure 
robustesse de l'approche iterative. Dans une zone presentant une texture bien 
definie et structuree (plan 1, figure 3.24.a), les resultats des deux approches (figure 
3.24.b et c) sont tres similaires. Dans les regions ou la texture est fortement bruitee 
(plan 2 et 3), l'avantage de l'approche robuste apparaît clairement. Le procede de 
regularisation fait que la plupart du bruit est elimine, les contours sont nettement 
plus visibles et une meilleure continuite et finesse de la reponse de l'approche 
iterative sont observables. 

(a) image sismique (b) approche geometrique, k-3, N=21 
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(c) approche iterative, t=3 (d) approche iterative, t=7 

15 

10 

-O—courbe de convergence 

^ O O CD O o 9 © - 15 10 

(e) courbe de convergence de Tapproche iterative {t=15) 

Figure 3.23. Exemple de resultats sur une texture sismique. 
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(b) approche non it^tive, plan 1 (c) approche iterative, plan 1 

\ 

(d) approche non iterative, plan 2 (e) approche iterative, plan 2 
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(f) approche non iterative, plan 3 (g) approche iterative, plan 3 

Figure 3.24. Comparaison des approches proposees sur un bloc 3D (/c=3, /V=2i, t=5). 

En conclusion, un mecanisme isotrope pour l'operation d'accumulation et un 
procede de regularisation de la mesure de desordre ont ete proposes pour 
l'amelioration de la robustesse de l'approche geometrique. La nouvelle approche est 
un processus recursif fonde sur une mesure de confiance. L'amelioration est 
effective au prix tout de meme d'une augmentation de la complexite de l'approche. 
La convergence de l'algorithme iteratif est demontree par des simulations sur des 
textures de synthese et sur des images reelles. Les exemples de resultats obtenus 
sur les donnees sismiques montrent l'interet de la nouvelle approche. La difference 
est faite pour les zones fortement bruitees et dans les regions caracterisees par des 
contours virtuels. Le but de l'accumulation isotrope et du processus de 
regularisation est atteint : une elimination de la plupart des fausses detections, une 
meilleure continuite et une bonne reconstruction des contours. 

L'extension en 3D de l'approche 2D est immediate. Mais, comme nous 
l'avons note, l'approche recursive presente un cout calculatoire important. Le temps 
de calcul introduit par la recursivite s'ajoute â celui necessaire â l'approche 3D 
initialement proposee. Pour limiter la complexite calculatoire, nous allons presenter 
une nouvelle proposition afin de disposer d'une methode alternative et reellement 
exploitable dans le cas 3D. 

3.2.2. Extension 3D de Tapproche geometrique iterative 

La recursivite de l'approche geometrique robuste rend prohibitif son 
extension en 3D. II est donc necessaire de trouver un compromis entre temps de 
calcul et robustesse dans le contexte 3D. Pour ce faire, nous evaluons une solution 
fondee sur une relaxation de l'hypothese geometrique lineaire. 

3.2.2.1. Hypothese geometrique relaxee 
L'approche geometrique 2D peut etre etendue en 3D en considerant la 

contrainte geometrique organisee le long d'un plan. Le voisinage est 
un voisinage 3D planaire tandis que le vecteur directeur v du voisinage est la 
normale de la structure planaire de dimension A/xM. L'hypothese geometrique 
imposee dans l'approche se traduit par la recherche d'alignements de structures 
lineiques, en l'occurrence de structures planaires. Le voisinage de calcul des courbes 
de critere d'interaction devient : ("/c,/; x \/0/Vx/vfCs,v ;̂. Dans la figure 3.23, ce 
voisinage est note par 77 . Le plan est caracterise par un couple d'angles note 
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108 3.Detection de contour texturel par approche geometrique 

(e,a) . L'angle O est l'equivalent de l'angle utilise dans le cas 2D, et est defini par 
l'axe / et la droite dxoy = n r^xOy . Le deuxieme angle aqu i definit le plan est 
donne par l'axe z et la droite dxoz = n rsxOz . Toutes Ies courbes sont dependantes 
du couple (0 ,a ) , Une reelle extension de l'approche en 3D est alors relativement 
couteuse en termes de tennps de calcul. En effet, pour chaque courbe, le nombre 
d'operations necessaires est le carre du nombre d'operations du cas 2D. Les 
grandes dimensions des blocs d'images sismiques necessitent de plus un nombre 
d'operations tres important. 

/ î e 

d x O y — -

X 

dxOz 

Figure 3.25. Voisinage planaire de l'approche geometrique 3D. 

Le voisinage planaire introduit un angle suppiementaire a d'ou la croissance 
exponentielle du nombre d'operations. Dans le paragraphe precedent, on a montre 
des exemples de resultats obtenus sur un bloc et calcules image par image. La 
continuite naturelle, d'un plan xOy â l'autre, des contours texturels 3D conduit â 
une structuration spaţiale 3D satisfaisante de la detection. Dans une reelle 
extension 3D; le role du voisinage planaire le long duquel en cherche des 
alignements est d'assurer davantage de cohesion inter-planaire dans la detection et 
d'apporter une meilleure continuite dans le plan xOz, 

En conclusion, d'une part la reduction indispensable du cout calculatoire 
necessite l'elimination du deuxieme angle, d'autre part un voisinage 3D est 
desirable du fait de la cohesion inter-planaire qui assure la continuite 3D de la 
reponse. Un compromis est de relaxer la contrainte geometrique iniţiale. Ceci peut 
etre obtenu par l'utilisation d'un voisinage different de celui d'une structure planaire. 
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3.2.2.2. Voisinage 3D issu de la contrainte geometrique lineaire 
relaxee 

Afin de limiter la complexite calculatoire de Tapproche, nous souhaitons 
dans un premier temps envisager de supprimer la variable angulaire a . Pour cela, 
nous utilisons une petite ouverture dans le plan xOz tandis que nous consen/ons la 
structure linelque dans le plan xOy. Le type de voisinage utilise est presente figure 
3.26. Pour innposer l'ouverture dans le plan xOz, nous avons utilise une fonction de 
vote 2D de type vote de tenseurs. L'avantage de cette fonction est qu'elle pondere 
Ies differentes lignes de courbure constante en favorisant Ies petites courbures; ceci 
est en concordance avec la contrainte geometrique lineaire relaxee. 

Rgure 3.26. Type de voisinage 3D, ^ utilise dans la proposition d'extension. 

Le voisinage 3D (figure 3.26) est obtenu par translation de la fonction de 
vote fondamentale 2D sur un axe central. Cet axe est entierement inclus dans le 
plan xOy ce qui fait que le seul angle implique dans le parametrage du voisinage est 
l'angle e entre la droite dxoy = n r\xOy et l'axe / (dxOy represente Taxe central 
du voisinage). Par la suite, le voisinage 3D est note N represente la 
dimension de l'axe central, M est l'echelle du filtre fondamental de vote et p est le 
parametre de courbure du filtre ( figure 2.27.a). 

3.2.2.3. Schema recursif 3D 
Afin de limiter la complexite calculatoire de l'approche 3D, nous nous 

proposons d'operer en multi-2D sur une pârtie de la methode en / integrant un 
procede 3D d'accumulation. Le calcul des courbes de mesure de desordre ainsi que 
l'etape d'interaction sont 2D. Par contre, le procede d'accumulation qui propage 
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Figure 3.27. Schema de l'approche 3D recursive. 
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Tinformation d'interaction entre Ies differentes structures lineiques alignees est 3D. 
Sur la base du voisinage defini dans le paragraphe precedent (figure 3.26), nous 
developpons en 3D le procede de diffusion permettant la reconstruction du contour 
texturel. La limitation du voisinage utilise permet donc de dinninuer la complexite 
calculatoire tout en conservant une bonne continuite dans l'espace 3D des contours 
detectes. La recursivite de l'approche fait que l'influence inter planaire xOy integre 
une information 3D dans Ies etapes de calcul des courbes de mesure de desordre et 
d'interaction. Le melange, grâce au procede d'accunnulation, de l'information 
d'interaction dans l'iteration t introduit une dependance inter planaire xOy dans la 
ponderation des courbes de mesure de desordre et, implicitement, dans le calcul 
des courbes d'interaction dans l'iteration suivante t-hl. 

L'extension 3D de l'approche geometrique recursive est decrite dans le 
schema de la figure 3.27. Une texture 3D p(sj en constitue â present l'entree. 

Les premieres etapes de l'algorithme iteratif recursif (le calcul du champ de 
tenseurs de structure, le calcul des courbes de mesure de confiance et le calcul des 
courbes angulaires d'interaction) sont des operations 2D effectuees pour chaque 
image du plan xOy de la texture 3D pCsJ. Le mecanisme d'accumulation est une 
operation 3D en raison du voisinage introduit (figure 3.26). La 

caracteristique d'isotropie est relative ă l'angle 0 du plan xOy, Apres le traitement 
de la totalite des plâns xOy de la texture 3D, on obtient le bloc 3D accumule A(s). 
Ce dernier est utilise ensuite pour le calcul des courbes de ponderation dans le plan 
xOy, L'accumulation 3D propage l'information dans les plâns voisins du plan courant 
xOy, Les courbes de ponderation prennent donc en compte une information 3D 
issue du voisinage In,m,p' Ainsi, des la deuxieme iteration, meme si un certain 
nombre d'operations sont 2D, les resultats, en l'occurrence les courbes angulaires 
de desordre et d'interaction, integrent une information sur plusieurs plâns xOy d'ou 
le caractere 3D de la demarche. 

En conclusion, nous avons introduit une extension 3D qui s'appuie sur une 
hypothese geometrique relaxee. La conception du voisinage 3D est issue de 
l'hypothese relaxee et, l'approche ainsi construite repond â un compromis entre un 
temps raisonnable de calcul et un avantage en terme de continuite des detections 
dans l'espace 3D. Par la suite, ces faits sont verifies dans une analyse qualitative de 
resultats. 

3.2.2.4. Resultats 
Des exemples de resultats obtenus sur une texture directionnelle 3D sont 

presentes â des fins de comparaison dans les figures 3.28 et 3.29. La visualisation 
des resultats dans le plan xOy revele un rehaussement des contours par rapport aux 
tres nombreux et faux alignements qui sont detectes dans l'approche 2D. L'effet du 
filtre de vote utilise dans la construction du voisinage est evident. Les resultats de 
l'approche 3D sont plus continus meme dans le plan xOy. L'integration de 
l'information sur plusieurs plâns xOz fait que certaines fausses alarmes presentes 
avec l'approche 2D sont eliminees. Nous pouvons cependant noter que l'epaisseur 
des reponses est plus large avec l'approche 3D : il s'agit d'un effet de la relaxation 
de la contrainte geometrique imposee. 
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(c) approche recursive 2D, 5 iterations, 
z=112, k=3, N^21 

(d) approche recursive 2D, 5 iterations, 
z=i5. k=3, N=21 

(e) approche recursive 3D, 5 Iteratlons, (f) approche recursive 3D, 5 it^rations, 
z=i i2, k=3, N=21, M=41, p = 0.5 z=15, k=3, N=21, M=41, p = 0.5 

Figure 3.28. Comparaison dans le plan xOy entre approche 2D recursive et approche 3D. 
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(a) plan xOz, y=98 

I r 

(b) plan xO z, 

v̂  t i 
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(c) approche recursive 2D, 5 iterations, (d) approche recursive 20, 5 iterations, 

(e) approche recursive 3D, 5 iterations, 
/=98, k=3, N=21, M=41, p = 0,5 

(f) approche recursive 3D, 5 iterations, 
y=73, k=3, N=21, p ^ 0,5 

Figure 3.29. Comparaison dans le plan xOz entre approche 2D recursive et approche 3D. 

Au final, Ies resultats observes dans le plan xOz montrent que le but de la 
contrainte relaxee, c'est-â-dire une nneilleure continuite de la detection dans 
Tespace 3D, est atteint. En outre, l'utilisatlon du filtre de vote de tenseurs a comme 
effet un filtrage du bruit introduit par Ies fausses detections dans le plan xOz. 
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3.3. Etude comparative 

Les paragraphes precedents ont ete l'occasion d'introdulre une nouvelle 
approche de detection de contours texturels fondee sur une hypothese lineique sur 
la structuration geometrique locale des contours. Plusieurs variantes ont ete 
proposees. Une approche recursive a notamment ete developpee pour amellorer la 
robustesse de la detection. En outre, en relaxant la contrainte geometrique, une 
extension a ete avancee permettant d'implementer une version 3D qui offre 
l'avantage d'assurer une meilleure continuite 3D de la detection tout en impliquant 
une mise en oeuvre de complexite calculatoire plus faible que la version de base. 
Differents resultats comparatifs ont permis d'apprecier de maniere qualitative les 
performances des methodes developpees. Ces resultats valident la pertinence de 
nos methodes par rapport â celles de la litterature du domaine. Ainsi, les objectifs 
pour lesquels la contrainte geometrique, la recursivite et la relaxation ont ete 
introduites sont qualitativement atteints et valides dans le cadre particulier de 
l'application qui nous interesse. 

Pour completer la validation des approches introduites, nous envisageons 
maintenant une analyse quantitative. Notre etude se fonde sur l'approche de 
mesure des performances d'un detecteur de contours proposee par Grigorescu et al 
[43-45]. Apres avoir adapte l'approche proposee par Grigorescu en prenant en 
compte la contrainte geometrique, nous menons une serie d'experiences afin de 
qualifier nos approches en comparaison des methodes existantes. 

3.3.1. Methode d'analyse quantitative des resultats de ia 
detection de contours texturels 

3.3.1.1. Mesure de performance pour ies detecteurs de contours 
Une analyse quantitative de la detection fondee sur une approche de 

detection de contours utilise une verite terrain, c'est-â-dire l'image des vrais 
contours. Dans les travaux de Grigorescu et al. [43-45], les auteurs proposent 
d'utiliser une image de contours construite â la main. Pour proposer la quantite qui 
mesure la performance du detecteur, les auteurs definissent plusieurs ensembles de 
pixels â partir des deux images : l'image detectee et l'image des contours reels. 
Dans l'image des contours reels, ils definissent l'ensemble de points C\/ formant les 
contours et l'ensemble B\/ des points de l'arriere-plan (background). De meme, 
dans l'image des contours detectes, les points du contour constituent l'ensemble 
Cd et les points de l'arriere-plan forment l'ensemble Bq, Ensuite, plusieurs classes 
de points detectes sont possibles : 

• Les bonnes detections qui representent l'intersection des points du 
contour dans l'image des contours reels et les points detectes 
comme appartenant aux contours : 

C = Cv nCo (3.16) 
• Les fausses detections, que les auteurs denotent par « fausses 

positives », qui representent les points detectes mais qui ne sont 
pas reellement des points de contour : 

FD = CD nSv (3.17) 
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• Les non detections, denommes par Ies auteurs « fausses 
negatives », qui representent les points des contours reels mais qui 
ne sont pas trouves par le detecteur : 

ND = Cv ^Bd (3.18) 
Cette classification est utilisee ensuite pour construire la nnesure de la performance 
du detecteur : 

p^ card(C) 
card(C) + card(FD) + card(ND) 

avec card(X) representant le nombre de points de Tensemble X. 
L'image des contours reels et Timage des contours detectes sont des images 

binaires : un seuillage est par consequent necessaire avant de construire ces 
ensembles. 

La mesure de performance ainsi construite est un scalaire compris dans 
l'intervalle [0,1]. Si tous les contours sont detectes correctement : 

card(FD) = 0\ ^ p ^ card(C) ^ ^ 
card(ND) = 0\ card(C) ^ 

Si des fausses et des non detections apparaissent dans le resultat, alors : 
card(FD) >0] „ , 
card(ND) > ^ < ' 

Dans le cas limite ou la detection est totalement fausse alors la mesure tend vers 
zero : 

card(C) ^ O 
card(FD) » O > ^ P O (3.22) 
card(ND) » o\ 

Pour eviter un biais que le detecteur peut introduire, par rapport â l'image reelle des 
contours, les auteurs proposent aussi de rechercher les points detectes dans un 
voisinage autour des contours reels. 

Pour construire une mesure fiable pour les comparaisons des methodes de 
detection de contours dans les textures directionnelles, une adaptation de la mesure 
de performance presentee est necessaire. 

3.3.1.2. Methode quantitative pour l'analyse de la detection des 
contours texturels 

Les donnees sismiques se caracterisent par differents types de regions. En 
simplifiant, deux regions peuvent etre definies. D'une part, nous avons les regions 
ou l'heterogeneite lineaire est fortement marquee. II s'agit des regions ou les 
textures directionnelles sont bien definies et les structures lineiques composant la 
texture se caracterisent par de fortes amplitudes. Dans ce cas, les contours virtuels 
sont tres visibles et le detecteur doit bien fonctionner. D'autre part, il y a les regions 
presentant des heterogeneites faiblement marquees. La texture directionnelle n'est 
pas bien definie dans ces regions, et la presence de contours texturels est plus 
difficile â detecter. Dans nos simulations, ces deux types de regions peuvent etre 
eprouvees en faisant varier le rapport signal sur bruit que nous rajoutons ă la 
texture ideale. Le bruit considere est de deux types : le bruit gaussien et le bruit 
sismique (introduit au chapitre 2). 
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Afin de disposer d'une verite terrain, nous considerons des images 
synthetiques dans nos simulations. Les contours reels sont parametres en 
localisation, epaisseur et orientation. 

Un aspect important de la detection est la continuite des contours. La 
mesure de performance de la detection doit alors prendre en compte et quantifier le 
degre de continuite des contours detectes. De meme, l'utilisation differente des 
parannetres d'echelle utilises dans les approches, celles de la litterature et les 
nouvelles que nous proposons, fait que les methodes evaluees ne sont pas tout â 
fait comparables. Une adaptation de la mesure de performance doit donc etre 
envisagee pour que la comparaison soit finalement independante de la valeur 
d'echelle consideree. 

La mesure de performance adaptee au cas de la detection des contours 
texturels dans les textures directionnelles est illustree dans la figure 3.30. Le 
contour ideal est represente par la droite d a . Autour de cette droite, une certaine 
epaisseur de la detection est consideree (entre les droites interrompues). Pour une 
meilleure visualisation, la largeur de cette region est fortement agrandie : en 
realite, la mesure considere un voisinage de quelques pixels autour de la droite 
ideale. La reponse du detecteur consiste en une detection utile, localisee dans cette 
region et presentant un certain biais, et de fausses detections dans le reste de 
l'image. Par la suite, on considere deux mesures de performance du detecteur : la 
mesure P r̂ Qui quantifie les fausses detections ou le bruit introduit par le detecteur 
ainsi qu'une mesure Pq pour le contour. 

La mesure P r̂ ^st tout simplement traduite par le nombre de points 
detectes dans la region exterieure â la zone consideree pour le contour, rapporte â 
la surface de cette zone (figure 3.30) : 

p cardCfausses detections de la zone ZI) 
surface(zoneZl) 

La mesure Pc quantifie la continuite de la detection. A cette fin, on 
considere la projection des points detectes dans la zone de contour sur la droite 
ideale dc i . On obtient ainsi une serie de detections ainsi que des trous de detection 
(figure 3.30 â droite). On denombre l'ensemble des points detectes Ptp et 
l'ensemble des points de trous de detection P t j . La mesure Pc est alors donnee 
par la relation suivante : 

P cardiPtp) 
^ card(PtD) + card(PtT) 
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Figure 3.30. Illustration de la mesure de performance adaptee. 

Si la detection est continue alors : 
card(PtŢ) = 0=> Pc = 1 (3.25) 

Plus la detection est discontinue, plus la mesure tend vers zero : 
card(PtŢ) » card(PtD) Pc O (3.26) 

Au final, la mesure Pq quantifie la continuite des contours detectes. Pour avoir une 
comparaison quantitative independante des parametres d'echelle, la mesure des 
contours detectes Pc est visualisee en fonction de la mesure de bruit de detection. 
En effet, ces mesures sont obtenues, comme dans la proposition originale, apres un 
seuillage de l'image des contours detectes. Pour eliminer l'influence du seuii e dans 
la comparaison, on considere Ies courbes Pc(^) et Pbr(^) ou ^ varie entre 0% et 
100% de la valeur maximale de l'image des contours detectes. 

Les courbes Pbr(^) donnent une idee du taux de bruit introduit par Ies 
detecteurs. Pour la comparaison des courbes Pc(^)» o" considere une 
transformation en fonction des courbes Pbr(^) - ^ s'agit ici de visualiser la mesure 
de contour pour un meme taux de bruit (fausses detections) dans le reste de 
l'image. Ainsi, l'influence de l'echelle n'est pas determinante dans la mesure ou, 
pour chaque detecteur, les meilleurs parametres d'echelle sont consideres. La 
transformation (figure 3.31) des courbes Pc(£) est poss\b\e lorsqu'on realise la 
comparaison de deux detecteurs. On obtient alors deux courbes pour chaque 
detecteur: {P^^Ce), P^Cs)) et { P ^ / s ) , Seule la deuxieme courbe de 
mesure des contours est transformee par la relation suivante : 

€ = ^br (3.27) 
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Ainsi, Ies courbes P r ( e ) et P^'He) sont homogenes, independamment des 

parametres d'echelle des detecteurs consideres. Dans la suite, l'etude comparative 
quantitative est conduite entre Ies courbes f^^Ct^et tandis que pour la 

mesure de contour on considere Ies courbes Pq(£) et Pq^'^(s) . 

Pbr . 

Figure 3.31. Schematisation de la transformation (equation 3.27). 

3.3.2. Etude quantitative 

Ce paragraphe est dedie â la comparaison quantitative des approches de la 
litterature et Ies approches geometriques proposees (recursive et non recursive). 
Les courbes presentees sont obtenues par des moyennes calculees sur 100 
realisations de bruit. 

3.3.2.1. Comparaison entre i'approche de desordre tensoriei et 
i'approche geometrique 

Une premiere comparaison quantitative est faite entre l'approche de 
desordre du champ de tenseurs de structure et l'approche geometrique non 
iterative. Les courbes de mesure des points de bruit Pbr(^) et la mesure des points 
de contours detectes Pc(^) pour deux types de bruit (gaussien et bruit sismique) 
sont montrees dans les figures 3.32 et 3.33. Celles-ci montrent que le taux de bruit 
introduit par l'approche de desordre du champ tensoriei est plus important que le 
taux de bruit de detection introduit par l'approche geometrique non iterative. De 
meme, pour un taux de bruit de detection egal pour les deux methodes, l'approche 
geometrique presente plus de points de contours detectes. Une conclusion 
suppiementaire, tiree de l'exemple des figures 3.32.e et 3.33.e, est que la 
continuite de la detection est meilleure pour l'approche non iterative. 
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(a) bruit gaussien, ecart-
type=0.5 

V 
(b) resultat de l'approche par 
desordre du champ tensoriel, 

N=21 

(c) resultat de l'approche 
geometrique non iterative, 

k=3, N=21 

30 

seuii (%max) 

(d) courbes de mesure de bruit 

BUPT



120 3.Detection de contour texturel par approche geometrique 

— Pc - approche de desordre tensoriel 
-Pc.transforme - approche geometrique non iterative 

60 80 
seuii (%max) 

(e) courbes de mesure des points de contour 
Figure 3.32. Comparaison quantitative entre l'approche par desordre du champ tensoriel et 

l'approche geometrique non iterative (cas du bruit gaussien). 

(b) resultat de l'approche par 
desordre du champ tensoriel, 

/V=21 

(c) resultat de l'approche 
geometrique non iterative, 

k=3, N=21 
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-Q 
Q-
(Ji 
cz o 

•a 
O) O) co O) 

20 30 40 
seuii (%max) 

(d) courbes de mesure de bruit 

esafiafiegeto 50 60 

40 60 80 
seuiI (%max) 

(e) courbes de mesure des points de contour 
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Figure 3.33. Comparaison quantitative entre l'approche par desordre du champ tensoriel et 
l'approche geometrique non iterative (cas du bruit sismique). 

3.3.2.2. Comparaison entre Tapproche par vote tensoriel et 
Tapproche geometrique 

Les deux figures suivantes (figures 3.34 et 3.35) presentent Ies courbes de 
mesure de bruit de detection et des points detectes par l'approche par vote de 
tenseurs et l'approche geometrique non recursive. Le resultat fourni par l'approche 
de vote de tenseurs presente une assez bonne detection et une forte continuite. Le 
defaut de la nnethode, comme nous l'avions deja note, est l'epaisseur de la 
detection. Meme si la valeur de la constante de courbure est assez basse, 
l'epaisseur du resultat, introduite par le champ de vote, est penalisee par la mesure 
de performance des points de contour detectes. 

(a) bruit gaussien, ecart 
type=0.65 

(b) resultat de l'approche par 
vote de tenseurs, A/=33, 

p = 0,1, s=0.15 

/ 
(c) resultat de l'approche 

geometrique non iterative, 
/c=5, /V=13 
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-O— Pc - approche de vote tensoriel 
—Pc,transforme - approche geometrique non iterative 

60 
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(e) courbes de mesure des points de contour 
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Figure 3.34. Comparaison quantitative entre l'approche par vote de tenseurs et l'approche 
geometrique non iterative (cas du bruit gaussien). 

(b) resultat de l'approche par 
vote de tenseurs, A/=33, 

p = 0,1, s=0.15 

(c) resultat de l'approche 
geometrique non iterative, 

/c=5, /V=13 
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60 
seuii (%max) 

(e) courbes de mesure des points de contour 

Figure 3.35. Comparaison quantitative entre l'approche par vote de tenseurs et Tapproche 
geometrique non iterative (cas du bruit sismique). 

3.3.2.3. Comparaison entre l'approche geometrique et Tapproche 
geometrique iterative 

Une derniere comparaison est conduite entre l'approche geometrique 
iterative et l'approche geometrique non iterative. Dans Ies figures 3.36 et 3.37, Ies 
courbes des deux mesures (bruit de detection et points de contour) sont 
presentees. En terme de detection de contours et de continuite de la detection, Ies 
resultats ne sont pas tres differents et Ies courbes Pc(£) sont tres similaires. Ce 
resultat logique et previsible provient du fait que Ies deux approches partent du 
meme postulat concernant la geometrie locale. L'approche iterative n'a pour seul 
objectif que d'apporter une plus grande robustesse de detection c'est-â-dire moins 
de fausses detections. La robustesse de l'approche geometrique iterative est 
quantifiee par la mesure Pbr(^) • 
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(a) bruit gaussien, ecart-
type=0.75 

(b) resultat de l'approche 
geometrique non iterative, 

k=3, N=21 

(c) resultat de l'approche 
geometrique iterative, /c=3, 

/V=21, 5 iterations 

— Pbr - approche geometrique non iterative 
-Pbr- approche geometrique iterative 

30 
seuii (%max) 

(d) courbes de mesure de bruit 
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60 
seuii (%max) 

(e) courbes de mesure des points de contour 
Figure 3.36. Comparaison quantitative entre l'approche geometrique non iterative et 

Tapproche geometrique iterative (cas du bruit gaussien). 

(a) bruit sismique (b) resultat de l'approche 
geometrique non iterative, 

k=3, N=21 

/ 

(c) resultat de l'approche 
geometrique iterative, k=3, 

/V=21, 5 iterations 
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-o—Pbr- approche geometrique non iterative 
— P b r - approche geometrique iterative 

20 30 40 
seuii (%max) 

(d) courbes de mesure de bruit 

— P c - approche geometrique non iterative 
—Pc,transforme, approche geometrique iterative 

40 60 80 
seuiI (%max) 

(e) courbes de mesure des points de contour 
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Figure 3.37. Comparaison quantitative entre l'approche geometrique non iterative et 
l'approche geometrique iterative (cas du bruit sismique). 

Au final, l'analyse quantitative s'appuie sur differentes nnesures dediees â 
l'etude des performances des nnethodes proposees. Cette etude nous a permis de 
valider Ies observations faites lors de l'etude qualitative obtenue sur des donnees de 
syntheses et reelles. L'approche geometrique, dans sa version de base, est 
nettement superieure aux methodes dediees â la detection des contours texturels 
proposees dans la litterature. L'apport des approches basees « modeles 
geometriques » est significatif. Nous avons egalement valide l'apport de l'approche 
robuste fondee sur un schema recursif ce qui justifie a posteriori le fait que l'on 
puisse s'interesser â cette extension malgre sa complexite calculatoire evidente. 
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Conclusion et perspectives 

Les travaux presentes dans ce document concernent la detection de 
contours dans des images et des blocs d'images de textures directionnelles. 
L'appiication visee est la detection de defauts tels que les failles dans les images 
sismiques, en vue de l'elaboration d'un outil automatique d'aide â l'analyse pour 
geologues. 

Le cas des contours presents dans les donnees sismiques est tout d'abord 
analyse et identifie comme etant un cas particulier de contours qualifies par le 
terme 'texturel' qui traduit une combinaison de caracteristiques de contour de 
texture directionnelle et de caracteristiques de contour virtuel. 

Pour cette raison, les methodes dediees â la detection des contours de 
textures directionnelles sont ensuite presentees et analysees. Un lien theorique est 
demontre entre les differentes approches trouvees dans la litterature. Leur 
comportement similaire, etabli theoriquement, est egalement verifie par les 
resultats. Une analyse qualitative permet d'observer les nombreux desavantages de 
ces approches (biais de detection, effet d'escalier, forte dependance â l'echelle). 
Ceux-ci sont essentiellement dus â une mauvaise adaptation des approches 
classiques au cas des contours texturels ce qui nous amene â considerer des 
approches de detection de contours inspirees de la vision humaine. Dans ce 
contexte, deux familles sont explorees : les approches basees sur les principes 
gestaltistes de la vision et celles s'appuyant sur une modelisation 
neurophysiologique des cellules neuronales de la vision. L'analyse de ces methodes 
montre un meilleur comportement general. Cependant, elles necessitent le reglage 
d'un grand nombre de parametres et des effets indesirables (biais dans la 
localisation de la reponse ou epaisseur de la detection) sont encore visibles dans les 
resultats obtenus. 

Les conclusions de l'analyse effectuee sur les differentes approches de la 
litterature et l'observation d'exemples de contours presents dans les donnees 
sismiques reelles nous amenent â considerer une hypothese geometrique 
suppiementaire. Cette contrainte donne lieu â l'introduction d'une nouvelle approche 
geometrique de detection de contours texturels. Par la suite, l'analyse comparative 
des resultats montre la superiorite de l'approche proposee sur les methodes 
existantes. 

Neanmoins, la nouvelle approche n'est pas exempte de fausses detections. 
Un schema recursif est propose afin d'en reduire significativement le nombre. Les 
resultats obtenus demontrent d'une meilleure robustesse au bruit de detection ainsi 
qu'une rapide convergence de l'approche iterative presentee. 

L'appiication multi-2D de nos approches au cas de donnees 3D fait 
apparaître un manque de continuite spaţiale des contours 3D detectes et montre la 
necessite d'une extension reellement 3D. L'extension naturelle de la methode 
geometrique recursive au cas de contours 3D est rejetee en raison d'un cout 
calculatoire bien trop important. Un compromis entre une meilleure continuite des 
contours detectes et un temps de calcul acceptable est obtenu par la relaxation de 
la contrainte geometrique. 

Finalement, l'ensemble des methodes etudiees sont confrontees dans le 
cadre d'une analyse quantitative. Une mesure de performance des detecteurs de 
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contours adaptee au cas de contours texturels est introduite. L'analyse quantitative 
montre une meilleure robustesse des approches proposees et confirme Ies 
conclusions enoncees precedemment. 

Des travaux futurs â mener concernent la mise au point de nouvelles 
extensions 3D pour une plus grande robustesse et une plus forte continuite de la 
detection. En outre, une analyse multi-echelle permettant de s'affranchir 
d'hypotheses geometriques dependantes des dimensions reelles des contours 
recherches serait â envisager. Une poursuite possible consiste egalement en la mise 
en ceuvre d'approches de fusion de donnees permettant dintegrer â la fois des 
reponses d'attributs differents (indicateurs morphologiques tels que la courbure, 
mesures d'isotropie, etc) ou ceux issus d'une analyse multi-echelle sur la base des 
algorithmes proposes dans ce memoire. 
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Annexe A 

Demonstration de la relation theorique entre Ies 
approches de segmentation par matrice de covariance et Ies 
approches tensorielles 

Horizons sismiques 
heterogenes 

(hyperplan Pun) 

Figure A.l. Texture stationnaire directionnelle ideale. 

On considere p(s) une texture directionnelle ideale avec s = [xytY 
representant le vecteur de position. La texture stationnaire directionnelle se 
caracterise par une propriete d'invariance aux translations, donnee par la relation 
suivante : 

p(s) = p(s^do) (A . l ) 
avec do la translation le long du hyper plan Pun. Dans le cas 2D, l'hyperplan est 
represente par une droite tandis que dans le cas 3D, l'hyperplan est represente par 
un plan (figure A . l ) . Pour Ies images sismiques, l'hyperplan Pun a l'orientation de 
l'horizon sismique. 

On note par S(v,s) la droite orientee par le vecteur normal v et passant par 
le point 5 . Cette droite peut etre definie par un operateur de support infini de type 
Dirac. Cet operateur prend une valeur unitaire le long de la droite orientee par v et 
passant par s , et est nul ailleurs. En utilisant cet operateur, on definit le signal 
suivant : 

pv(s) = p(s)d(v,s). (A.2) 
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La correlation entre deux signaux py^(s) et ) avec s s + d, e\i d un 
deplacement en general, est note par : 

rpp(d) = E{)^(s)p^(s )\ (A.3) 
Le terme precedent represente egalement le terme general d'une matrice de 

covariance : 

R = (A.4) 

(A.7) 

Dans le cas d'une texture stationnaire directionnelle, on observe que Ies 
termes de correlation peuvent etre ecrits sous la forme d'une autocorrelation : 

rpp(d) = )\= E^(s)S(v,s) • p(s')S(v,s)\ (A.5) 

De l'equation A . l , il est evident que p(s') = p(s + d) = p(s + d') (figure A . l ) . 
La correlation precedente s'ecrit alors: 

rpp(d) = E\p(s)p(s^d)S(v,s)]=E^(s)p(s^d')S(v,s)]= rpp(d ) (A.6) 

ou rpp(d ) est l'autocorrelation de Pv(s) . 
Pour deduire la relation entre Ies deux types d'approches, on procede tout 

d'abord au developpement du terme general de la matrice de covariance : 
rpp(d) = E^^(s)py(s E\p^(s)p^(s + d)] = 

= E\P(S)5(V,S) • p(s)5(v,s + d)\ 
On observe aussi la propriete suivante : 

p(s)S(v, s) = p(s + d)S(v, s + d). (A.8) 
En effet, le signal extrait sur une droite caracterisee par le vecteur normal v 

et passant par s peut etre obtenu de deux manieres : en utilisant directement 
l'operateur de type Dirac introduit precedemment, ou par une translation du signal 
p(s) par la quantite d et en utilisant l'operateur de type Dirac dans la position 

s = s d , 
En utilisant la relation A.8 pour le terme general de la matrice de covariance 

(equation A.7), on obtient : 
rpp(d) = E\P(S + d)S(v, s^d)- p(s)5(v, s + d) = 

= E\p(s)p(s + d)5(v,s^d), 
Considerons maintenant Ies expansions de Taylor : 

( I ) p(s) = p(s^d)-d^Wp(s^d) 

(II) p(s^d) = p(s)^d'^Vp(sh 
En utilisant ces expansions dans le terme general de la matrice de covariance on 
obtient : 

( I ) rpp (d) = E^p(s ^d)- d^vp(s + d))p(s + d)S(v, s + d) 

(A.9) 

(A.IO) 

= EVp(s + d)p(s + d)S(v,s + d) Vp(s + cl)p(s + d)S(v 
( A . l l ) 

(II) rpp(d) = E'p(s)(p(s) + d^Vp(s))S(v,s + d) 

= EVp(s)p(s)S(v,s + d) Vp(s)p(s)S(v,s + d) 
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II est clair que Ies premiers termes du chaque developpement B l l 
representent la meme autocorrelation. L'explication est que le signal 
p(s + d)S(v,s + d) est le signal p(s)S(v,s + d) translate par d' (figure A . l ) . Du fait 
que Ies signaux precedents ont des supports infinis, il est clair que Ies deux termes 
d'autocorrelation sont egaux. 

Par l'addition de A . l l - J et A.ll-II, on obtient : 
rpp(d) = rp^(s)p^(s)(0) + 

+1 e{j^Vp(s)p(s)S(v, s + d)- d'^VpCs + d)p(s + d)S(v, s + d ; }= 

= rpp(O) +1 E^'^(p(s)Vp(s)S(v, s + d)-p(s + d)Vp(s + d)d(v, s + d ; ; } 

La propriete A.8 est egalement verifiee pour le champ de gradients: 
wp(s + d)S(v,s + d) = vp(s)S(v,s). (A. 13) 

ce qui donne: 

rpp(d) = rpp(O) + 1 e{j^(P(S)VP(S)S(V, s + d)-p(s + d)Vp(s)S(v, s ; ; } = 

= rpp(O) +1 E{iTvp(s)(p(s)S(v, s + d)-p(s + d)S(v, s;;| 

De l'equation A.8, on a: 
p(s + d)S(v,s) = p(s + 2d)S(v, s + d) 

En utilisant A.15 en A. 14, on obtient alors : 

rpp(d) = rpp(O) + ^E^'^\p(s)(p(s)S(v, s + d)-p(s + d)S(v, s)) = 

= rppCO) + ^E^'^Vp(sXp(s)S(v,s + d) - p(s + 2d)S(v,s + d))]^ 

= rpp(O) + jE{i'^Vp(s)(p(s) - p(s + 2d)}d(v,s + d)) 

L'approximation de l'expansion de Taylor : 
p(s + 2d) = p(s) + 2d^vp(s), 

est utilisee en A. 16 pour obtenir: 

rpp(d) = rpp(O) + ^e'^'^Vp(s)(p(s) - p(s + 2d))S(v, s + d))] = 

(A. 14) 

(A.15) 

(A. 16) 

(A. 17) 

= rpp(O) - E'ţi^Vp(s) dT^Vp(s)â(v, s + d) 

Si l'on considere deux vecteurs : 
a = ai 32 ... anY 

b = [bi b2 ... bn 
on verifie la propriete : 

bl 

[ai 32 an 
t>2 = ̂  3,bi = [bl b2 

i=l 

32 = b'a. 

(A. 18) 

(A. 19) 

(A.20) 

De A.20 et A.18, on ecrit : 
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rpp(d) = rpp(O) - E^^vp(s) • cFvp(s)d(v, s + d)\ = 

= rpp(O) - E{i^Vp(s) • Vp(s/dS(v,s + d)} = (A.21) 

= rpp(O) - d'^E{7p(s)Vp(sfs(v,s + d)\i. 
Considerons la notation : 

Ta = e\7p(s)Vp(s)^S(v,s + d)\ (A . 2 2 ) 

Le terme T(j represente ici le tenseur de structure local associe au point. 
Finalement, le terme de correlation est dependant du tenseur de structure 

local 

avec 

rpp(di) = rpp(O) - djT^.di, 
I = -n: n, 

(A.23) 

Td! = DxDyS(v,Si) 

D^DtS(v,Si) 

V(p(s)) = 

ou Sj = s + d j , / = 

Dy(DyS(V,Si) 

DyDt5(v,Si) 

T 

DxDtS(v,Si) 

'DyDt5(v,Si) 

'Dfs(v,Si) (A.24) 

Dy Dt 
dp(s) dp(s) dp(s) 

dx dy dt 
-n: n . 

On utilise A.24 dans l'equation du terme general de la matrice de covariance 
A.23. On observe que la matrice de covariance est dependante du tenseur local de 
structure du voisinage du point analyse et oriente par v . En effet: 

rpp(O) ... rpp(O)-dJ,Td^dn 

rpp(O) - dlnTd_^d_n rpp( 0) 

avec dj = s- Sj, i = [-n ; n] Ies deplacements symetriques le long de l'hyperplan. 

(A.25) 
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