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Rezumat:

Les méthodes développées concernent la classe
particuliére de textures directionnelles. Dans un premier chapitre,
nous rappelons la notion de texture, le concept de contour et le
contexte applicatif concernant I'imagerie sismique. Le deuxiéme
chapitre a pour objet I'analyse des différentes contributions que
I'on peut trouver dans la littérature concernant la détection de
contours dans le contexte des images texturées: les approches
qui relévent du domaine de la géophysique et les méthodes
proposées par la communauté des traiteurs d‘image pour la
détection de contours. Le troisieme chapitre regroupe nos
propositions: une approche basée sur une un critére
geomeétrique, une variante récursive robuste et une extension
alliant mesure 2D et diffusion 3D. Ces propositions sont validées
par une analyse quantitative par rapport aux méthodes
existantes.

BUPT



TABLE DES MATIERES

INEFOAUCHION. oottt b et s b e s et sttt st st es b m e sres et s tatnressrabe b st eeeeesans 7
1. Caractérisation des champs texturaux

directionnelles et hétérogénéités asSOCIEES.........ccuuivirerieerirerrerueereeseassesverseeseeeens 10
1.1, PrODIEMIBLIQUE. .......oeeceeeeceeee ettt s et et eee seemeaess e e et see st anaseba s 11
1.1.1. NOtion d'iMages LEXLUIEES ......cceevereermrieierrrcrrearetsresnesnsesaieiseteseeeeneenensenessanes 11
1.1.2. Les textures direCtionnell@s.........coev oo eeree e eee e 11
1.1.3. Notions d'hétérogénéités dans les textures.............ccccecvvecerreceerenreeseseesnecenens 12
1.1.4. Hétérogénéités de tyPe CONTOUT ....cooivieieieit ettt 13
1.1.5. L'application sismique et la détection de failles ..........ccccvrviivcinevecrennennen. 15
1.2. Définitions formelles d'une texture directionnelle ...........ccoccooeiiinivncecnienceneene 19
1.3, CONCIUSION ..ottt ee e s st rar e s s e s e ee s s ssamben e e e sannn et aeess s aeeeeseentbaesans 22
2. Analyse d’'hetErogEnEILES ...........ccccoiiieierccriiriieir e es e saesasrs s se e eeaneseesenen 23
2.1. Segmentation de textures au sens des régioNS ........ccccccuecvvrrrerrrereeseresreneneans 24
2.1.1. Caractérisation des textures directionnelles

par 1a Matrice de COVATIANCE ...t s eeeer s e e s eee e maae e sabaeesareeenen 24
2.1.01.1. DEfINITIONS ..oceeivieeeicee ettt ettt e e s et e st aseesesbenseesranensensanis 24
2.1.1.2. Corrélation et similarité pour |'analyse

des textures direCtioNNEIIES ...ttt e eeree e s 25
2.1.1.3. L3 MESUIE CONEBIENCE .....ceeeeeeeeereeeeini ettt e e et e s esn e seteeneessassesnaes 28
2.1.2. Analyse tensorielle de textures directionnelles ...........c.cooveviniicinniciiennn, 30
2.1.2.1 . TONSBUIS.....eeicveeerieenreerereeesee e seeereeastesecaaastsaesaerestaeaeeesbaaaeseuseseeeaaeseneeeneeenasennnee 30
2.1.2.2. Analyse tensorielle de texture..........cooiviiinninniience e 32
2.1.3. Relations thEOTIQUES..........ccceeirueieeeeeieteerir ettt st er et se e eaenenes 34
2.1.4. REsUats et CONCIUSIONS ......c.coccvcvieeieriieercccecree ettt e e ae s esrees 37
2.1.4.1. Résultats et COMMENLAINES ........ccoovevvireereeeeereeeereeere e et sn e s ebessebenesens 37
P2 - T @ o T2 Tl 11 13 [0 o - TSRS 39
2.2. Segmentation de textures au sens des CONLOUTS ......cccccveiriercniriernieenieeneerenens 42
2.2.1. Principes gestaltiste de la perception visuelle ........ccccooeeviivnvinniniencenenene 42
2.2.2. Modélisation neurophysiologique de 13 VISION ...........cccccevrueieeccecseeceenanes 44
2.2.3. Approche de détection de contours par modéle

du champ diNRIDILION ..o et aaneen 46
2.2.3.1. Modélisation des cellules neuronales simples

PAr €S fIIEreS d@ GADON ...ttt et s ettt st ee e sabr e enneaes 47
2.2.3.2. Modélisation du champ réceptif classique

des Cellules COMPICXES .....oovviiieieeete ettt a et et s st asae st ass s ae e e s eneesantens 47
2.2.3.3. Modéle d'inhibition du champ réceptif non classique ..........ccceeerrevennen. 48
A U T =5 4 (=] 1 [ ] VO OO RSO RRRTR 51
2.2.4. Groupement perceptuel par vote tensSoriel.........cccocvviiviiveeiciiceei e, 52
2.2.4.1. Panorama de I'approche de vote de tenseurs ........cccoceevevvieeescirceeeiesnen. 54
2.2.4.2. Représentation teNSOMEHE ...ttt 54
2.2.4.3. VOIE A€ LENSEUIS .cvieeeeecceterterr et sttt ettt s s ar s ssse e et s sas e sbesasansassaeesaes 56
2.2.4.5. FONCLioN (NOYAU) A VOTE ....c.oovieieiiieieeitreercrt ettt sttt et tn 58
2.2.4.6. INFEIENCE 2D ..oeiieeeeeeeeeee ettt ettt es et s eneeaeae et eneenenas 60
2.2.5. RésuUltats et CONCIUSIONS ......cccooueviiceieceeeceeteee ettt ettt en e 62
2.2.5.1. Comparaison des approches par

modélisation NEUropPRYSIOIOGIQUE .........cc.vvieiiuirirititeeeeeeetee e eese e er et reeeee s neeeene 62
2.2.5.2. Comparaison des approches de

BUPT



6

groupement perceptuel par vote tensoriel ... 67
2.2.5.3. CONCIUSIONS ..oiieiiitiiriien sttt ettt e e e e sabaeabe e ntt e et s beeabeeammeeemaeeseaeeees 74
3. Détection de contour texturel par

apProche GEOMELTIQUE ........c.cocuiiiiic et et 75
3.1. Détecteur robuste de CONLOUI .......ceveveieirerererrererre s e rnsses e sases s aresrans 75
3.1.1. Modéle GEOMELFIQUE @ PriOF ..ccocccerieieeieere ettt ettt sttt es v 75
3.1.1.1. Modéle de faille sismique et

structuration du champ teNSOTIEl ...........ooiiiiiii e 75
3.1.1.2. Mesure de désordre direCtionnel ........cccoviverimniciiriccr e 77
3.1.1.3. RESUIALS ..ocvvieieeicecie ettt s st bt e ass e bes stessbese s abasessens 80
3.1.2 APProche FODUSEE ......ooiiiieeee et sr e e neaea s 82
3.1.2.1. Critére d'iNteraction ..o viiriiieec e ettt b 82
3.1.2.2. Accumulation directionnelle ..o e 84
3.1.2.3. Schéma complet de I'approche géomeétrique .........c..ccoceeeereenmrecrerecerenerenne 85
3.1.2.4. RESUILALS ..ooeeeeee ettt st st et e et e bt sas et rnssans 87
3.2, EXEENSIONS ..ottt ettt ettt et e st esn e e et e ne e e e e b e sanre s nne e nnareneens 93
3.2.1. Approche geometrique ItErative ...........ccovveiviercieerec e cmree e 93
3.2.1.1. AccUMUIALION ISOLFOPE ...oiviieeieieeeer e st nae e 96
3.2.1.2. Régularisation itérative de la mesure directionnelle .............cccccoeeveeenine. 98
3.2.1.3. SCHEME COMPIEE ..ottt et e bt r s emanbestenes 99
3.2.1.4. Résultats et premiere conclusion sur I'approche itérative..........ce........ 101
3.2.2. Extension 3D de |'approche géométrique itérative...........cccceverieenrivrrcnnnnene. 107
3.2.2.1. Hypothése géometriqUe relaX@e ...........cccvourrirerieeneieeeeeeeseseeseeeesesensenes 107
3.2.2.2. Voisinage 3D issu de la contrainte

gEOMELriqUE liNGAIre FEIAXEE ..........o.ooeeiieeceeeeeeree e et ensees 109
3.2.2.3. SChEM@ FECUISIT 3D ...ovevieiciee ettt e r et en s ansa s tens 109
3.2.2.4. RESUIALS oottt ettt s sasnesess st atanea 111
3.3. EtUAE COMPATALIVE ...coeieeieee ettt n e e st es s e s enes 114
3.3.1. Méthode d’analyse quantitative des

résultats de la détection de contours tEXLUFEIS .......cccccoovviivceeriviereeseneeeeseeeee s 114
3.3.1.1. Mesure de performance pour les détecteurs de contours ........................ 114
3.3.1.2. Méthode quantitative pour I'analyse

de la détection des CONtOUrs tEXLUFEIS ......c.cc.cccevririieenieeeteee et 115
3.3.2. Etude qQUAaNLITAtiVE. ...ttt et b ae e 118
3.3.2.1. Comparaison entre I'approche de

désordre tensoriel et I’'approche géomMELriQUE ..........ccooeoreirirruiiieiecreieceeessiereesaaeen 118
3.3.2.2. Comparaison entre |'approche par vote

tensoriel et 'approche gQEOMEBLIIQUE ........ccocooiiuiueeeeieeeeee ettt ettt naas s 122
3.3.2.3. Comparaison entre I'approche géométrique

et I'approche géomeEtrique ItEratiVe..............coveeeevieiieieeee ettt 125
CoNCIUSION €L PEISPECLIVES .....oeevieii ettt et e sttt e e st sareneerenna 130
ANNEXE A Lttt ettt e e ts et e s eaeereaseat st e b e abes s eases e e s e s eRaeteebennese et e sereebensars 132
BibIIOGraPNI@ «...oovceieeee ettt ettt sttt enens 136

BUPT



Introduction

Dans de nombreuses applications ou il s'agit d'observer des phénomeénes a
grande profondeur, a des échelles extrémes, présents dans des milieux hétérogénes
ou présentant une grande variabilité, les images acquises, sont souvent de nature
complexe au sens ou la donnée numérique peut étre imprécise, incertaine et
incompléte. Aussi, envisager des solutions automatiques du processus
d'interprétation n’est donc pas aisé et se heurte 3 de nombreux verrous
scientifiques. En pratique, il est nécessaire de développer des algorithmes
spécialisés et présentant une grande robustesse.

D‘un point de vue général, le contenu informatif d’'une image se déduit le
plus souvent de l'agencement spatial de stimuli visuels combinant couleurs,
textures, contours et points caractéristiques. Les modalités telles que la texture ou
les contours font depuis longtemps l‘objet de travaux scientifiques visant des
applications trés variées de filtrage, de segmentation, de classification ou de
compression. Cependant, la grande variabilité des contenus texturaux possibles et
I'extréme complexité de fa notion de contour lorsqu’il se déduit de limites texturales
plus ou moins subjectives en font encore des themes d’'actualité. Dans ce mémoire,
les méthodes développées concernent la classe particuliéere de textures
directionnelles. En outre, nous avons abordé la problématique spécifique de la
détection de contours correspondant a des hétérogénéités ‘linéaires’ dans les
textures directionnelles. Le terme linéaire explicite ici le fait que le contour observé
présente une faible courbure a petite échelle.

Le cadre applicatif qui est l'origine de nos travaux reléve des géosciences et
plus exactement concerne la sismique de réflexion dans le domaine de la
prospection pétrotiere. En effet, dans un contexte trés concurrentiel, les compagnies
pétrolieres s'emploient & repousser sans cesse les limites des moyens d‘observation
du sous-sol. Leurs efforts ont ainsi permis le développement, dés le début des
années 90, de l'imagerie sismique a haute résolution qui établit une cartographie
acoustique du sous-sol. 1! s’agit d'observer les structures géologiques en sous-sol
avec une résolution variant de quelques meétres a plusieurs dizaines de métres pour
des profondeurs allant de plusieurs centaines de métres a plusieurs kilométres.
Cette technigue est aujourd’hui utilisée de fagon systématique pour réaliser des
campagnes d’acquisition 3D et offrir une meilleure connaissance de {'environnement
structural des réservoirs potentiels de pétrole Sans accident géologique particulier,
la plupart des roches qui constituent I'environnement direct d’un réservoir sont des
sédiments organisés en couches superposées ou strates formant des liasses. La
nature des images acquises les classe donc dans la famille des textures
directionnelles, classe que nous formaliserons ultérieurement dans ce mémoire.
Pour I'exploration pétroliére, l'interprétation des données sismiques de réflexion
consiste a rechercher des configurations structurales susceptibles de former des
piéges a pétrole. Certaines organisations stratigraphiques constituent des obstacles
naturels & la migration ascendante des hydrocarbures et forment des poches
étanches ou réservoirs. En effet, lors d’'une forte activité tectonique, les contraintes
appliquées sur les couches peuvent modifier la structure locale des liasses en
fonction de leur plasticité. Ces modifications peuvent aller du ployage jusqu’a la
cassure (figure I.1).
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8 Introduction

Figure 1.1. Schématisation 2D d’une flexure et d’une cassure.

Si I'altération provoque un désalignement pénétrant d'une couche réservoir
dans une couche de couverture ou imperméable comme le montre la figure 1.2, une
poche d’hydrocarbure se créée. En outre, les efforts tectoniques étant par nature
des phénoménes non stationnaires dans l'‘espace et le temps, une cassure n‘est
jamais isolée, mais enchevétrée dans un réseau de cassures de grande ampleur. Au
fil des bouleversements tectoniques, ce réseau s’enrichit de composantes qui vont
générer de nombreux compartiments, étanches ou communlcants, bloquant ou
conditionnant I'écoulement des fluides entre les strates.

La connaissance morphologique des réseaux est donc primordiale pour le
géologue. Ainsi, si des efforts sont a faire dans le développement d‘outils
informatiques consacrés a la géologie pétroliére, il est important de les orienter de
sorte @ permettre une meilleure connaissance de ces réseaux de cassures. C'est
tout I'enjeu des outils présentés dans ce mémoire.

fom o ot
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I S i B S i e e S e e S e S e e e e e e S S S e S S S e e S S S S
I T I T T T I T - T T I CTITIITTITTITTTITTITITITT T YT TYTTI

Figure 1.2. Modélisation 3D d‘un piége créé par la déformation structurale due a une faille.

Pour exposer nos travaux, nous avons organisé le manuscrit en trois grands
chapitres dédiés respectivement aux différentes définitions concernant le contexte
de notre étude, les travaux existants relevant de notre problématique et les
méthodes que nous avons proposées qui ont fait I'objet de publications et d'un
brevet.

Dans un premier chapitre, nous rappelons la notion de texture en
établissant un modéle formel pour la texture directionnelle. Nous introduisons
ensuite une nomenclature du concept de contour afin de définir précisément le type
de contours qui fait I'objet de notre étude. Enfin, nous terminons ce chapitre sur une
présentation du contexte applicatif qui nous intéresse et qui concerne la détection
de réseau de failles par imagerie sismique.
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Le deuxiéme chapitre a pour objet la présentation des différentes
contributions que I'on peut rencontrer dans la littérature concernant la détection de
contours dans le contexte des images texturées. Une partie de ces approches
relevent du domaine de la géophysique ou le traitement du signal est utilisé a des
fins de caractérisation de signaux classiquement utilisés en géosciences. L‘autre
partie des méthodes concerne des meéthodes proposées par la communauté des
traiteurs d‘image pour la détection de contours. Nous avons recensé un certain
nombre de méthodes, sans certainement étre exhaustif, qui nous ont semblé
intéressantes pour notre probiématique. Une grande part de ces méthodes est de
nature bio-inspirée et leur étude nous a permis d'avancer dans nos propres
développements. Nous n‘avons pas retenu ces méthodes pour leur caractére bio-
inspiré mais en raison des procédés sélectifs mis en ceuvre qui permettent de traiter
le cas d'éléments imprécis, incertains et incomplets.

Le troisieme chapitre regroupe I'ensemble des propositions que nous avons
faites concernant l'algorithmique dédiée a la détection de contours dans des images
de textures directionnelles. A partir d'un modéle géométrique caractérisant
localement des hétérogéneités ‘linéaires’, qui peuvent étre les failles que nous
souhaitons détecter, nous proposons une premiére méthode fondée sur une mesure
angulaire de désordre de la texture directionnelle qui est par nature structurée.
Notre méthode utilise un critére géométrique fondé sur une fonction sélective
permettant de renforcer la pertinence de la détection. Suite a cette premiére
proposition, une variante récursive est étudiée afin d’accroitre la robustesse de la
version initiale. Il s‘agit alors de propager une mesure de confiance permettant de
renforcer de fagon significative la sélectivité de la méthode. Bien que les approches
précédentes peuvent facilement s’appliquer a I'analyse de blocs de données, leur
extension 3D pose le probleme de la complexité calculatoire. Afin de proposer une
méthode permettant une utilisation plus rapide visant au déploiement de la
méthode sur des blocs de grandes dimensions, une approche alliant mesure 2D et
diffusion 3D est proposée. En complément, ce chapitre est évidemment le lieu d’un
ensemble de résultats permettant une analyse qualitative et quantitative des
méthodes proposées en comparaison des méthodes existantes.

Conduite dans un cadre partenarial avec le groupe Total, notre travail a
abouti au développement de méthodes originales qui sont aujourd’hui implémentées
dans la plateforme d‘interprétation de notre partenaire et sont utilisées dans
I'ensemble de ses filiales. Notre étude a notamment bénéficié de nombreuses et
constructives interactions avec nos vis-a-vis experts en géosciences.
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Chapitre 1. Caractérisation des champs
texturaux directionnelles et hétérogénéités
associées

Identifier ou reconnaitre un contenu informatif par le biais de l'interprétation
d‘images implique la mise en oeuvre de mécanismes complexes correspondant a de
nombreuses modalités visuelles. Parmi I'ensemble de ces modalités, la texture est
I'une des plus importantes. Pour I'homme, elle constitue une excitation, source de
phénomeénes cognitifs allant de la simple saillance visuelle a ceux plus complexes
comme la spatialisation et la rhéologie ou comportement induit par ia perception par
exemple en alimentaire. En synthése d’image par ordinateur, la composante
texturale est au cceur des préoccupations des infographistes car elle conditionne le
réalisme des scénes produites. Elle est souvent un critére de comparaison entre
I'image naturelle et I'image de synthése. La communauté en vision par ordinateur
en a fait l'une des composantes majeures d‘applications en classification,
segmentation et indexation. Sans étre exhaustif, ces différents exemples montrent
Iimportance de la texture en imagerie et expliquent une abondante bibliographie
scientifique relevant de disciplines scientifiques variées. Cependant, malgré un
existant scientifique incontournable, la texture continue a susciter de nombreux
travaux et cet intérét n’est en fait pas prés de s‘arréter. La raison est qu'il n‘existe
pas de modéle mathématique strict permettant de formaliser des paramétres
texturaux suffisamment pertinents pour décrire de maniére satisfaisante la richesse
sémantique des textures naturelles. Aussi, l'usage est-il d'identifier la classe de
textures en fonction de I'application et d‘étudier le modéle mathématique
approchant en favorisant soit la représentation géométrique, aléatoire ou spectrale.
Cependant, bien souvent, le modéle retenu ne permet pas de répondre totalement
aux exigences de l'application.

Notre contexte d‘étude, n'échappe pas cet état de fait et nous proposons un
modéle permettant de nous approcher au mieux du contexte applicatif qui nous
intéresse. Pour cela, nous allons tout d‘abord définir la classe particuliére de
textures qui nous intéresse et nous expliciterons dans le méme temps l'information
particuliere que nous souhaitons traiter dans le contexte des textures
directionnelles c'est-a-dire les hétérogénéités linéaires. Ainsi, ce premier chapitre a
pour objectif de donner un ensemble de définitions permettant de fixer
mathématiquement le cadre d’étude avant d’aborder les méthodes d’analyse a
proprement dit.
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1.1.Problématique 11

1.1. Problématique
1.1.1. Notion d’images texturées

Sur un plan général, il n'existe pas de définition stricte d'une texture.
Certains auteurs associent a la texture, un ensemble d’éléments de base appelés
texels ou textons dont la répartition peut étre périodique, quasi-périodique ou
aléatoire et dont l'apparence peut changer avec |'échelle. Par ailleurs, deux grandes
classes sont souvent utilisées pour distinguer qualitativement les textures dites
« structurées » de celles dites « aléatoires ». Ainsi, les macrotextures sont
constituées de structures possédant des propriétés spatiales homogénes invariantes
par translation tandis que les microtextures se caractérisent par une distribution
aléatoire des amplitudes, figure 1.1, mais dont I'impression visuelle reste
globalement la méme, quelle que soit la position de la fenétre d’observation.
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Figure 1.1. A gauche un exemple d'image de macrotextures et a droite une microtexture. Ces
images sont extraites de I'album de Brodatz [18].

1.1.2. Les textures directionnelles

Un grand nombre d’applications sont concernées exclusivement par I'analyse
des textures structurées. Parmi celles-ci, une sous-classe regroupe les textures
dites « directionnelles », gqu’on peut décrire de maniere générale comme étant des
textures présentant des structures orientées selon une direction privilégiée. La
figure 1.2 présente quelques exemples issus de différents domaines d’application.
La premiére image concerne l'analyse des matériaux composites. Il s'agit ici d’une
texture dont I'échelle d'observation est de l'ordre de l'angstrém. L'exemple 2
concerne l'imagerie sismique de réflexion dont la texture se caractérise par de
nombreuses ruptures et dont I‘échelle d’observation est de I'ordre de la dizaine de
metres. Dans la méme gamme d‘échelle, I'image 3 est issue d’une application en
télédétection, et correspond a une parcelle de vignes. Le dernier exemple (image 4)
est une empreinte digitale dont la résolution est de I'ordre du millimétre.
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12 1.Caractérisation des champs texturaux directionnelles et hétérogénéités associées

1 - Matériaux 2 -'Imggerie
composites sismique

. R e .
e o e e

4 - Empreinte
viticulture digitale

Figure 1.2. Différentes applications proposant des images de textures structurées ou orientées.

D’un point de vue général, la direction d’une texture se déduit de la normale
au contour d’intensité. Les textures directionnelles se caractérisent soit par leur
orientation globale soit par un champ d’orientations locales. Dans les textures
directionnelles réelles, le champ d’orientation n’est en effet pas toujours uniforme.
Nous pouvons noter que le degré d'inhomogénéité ou d’hétérogénéité de ce type de
texture se définit en fonction, d’une part, de I'irrégularité du champ d‘orientation, et
d’autre part, du nombre de points singuliers.

r'd

1.1.3. Notions d’hétérogénéités dans les textures

Un certain nombre de taches perceptives consiste a discriminer un objet du
fond par détection et localisation de ses limites ou a extraire des points
caractéristiques dans un champ textural uniforme. L'information recherchée peut
donc se trouver dans les hétérogénéités présentes dans lI'image. Différents types
d’hétérogénéités associées aux textures directionnelles peuvent étre définies :

e Hétérogénéités du champ dense d’orientation: il s‘agit de
déformations spatiales continues de structures courbes ou de
déformations relatives a des variations fréquentielles de motifs ou
d’amplitude du signal d'intensité le long des structures.

» Hétérogénéités de mélange dues a des points de jonction de
plusieurs structures convergentes. Il s’agit alors de points
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1.1.Problématique 13

« d’orientations multiples comme dans le cas des minuties pour les
empreintes digitales.

e Hétérogénéités de type contour qui se définissent par la présence de
frontiéres spatiales révélant une rupture brusque dans la structure
spatiale du champ textural. Il s’agit alors de contours de textures,
distincts, par nature de contours d'intensité.

Matériaux Image
composites sismique

Figure 1.3. Exemples d'hétérogénéités.

1.1.4. Hétérogénéités de type contour

Une limite ou un contour se matérialise lorsque des surfaces présentent des
variations brusques dans leur modéle d’apparence. Une discrimination est possible
si leur état de surface, leur géométrie ou leur mouvement propre différent. Dans le
contexte qui nous intéresse, il ne s'agit pas forcement d’'un contour, au sens
classique du terme, constitué d’'un ensemble connexe de pixels correspondants aux
maxima locaux de la variation d’intensité du signal. Il peut s’agir d'une limite
spatiale entre deux zones de textures différentes ou de méme texture mais dont les
caractéristiques changent de part et d’autre d’une limite spatiale définie. Afin de
distinguer ces deux types de frontieres, on utilise le terme de contour de textures
par opposition 3 contour d‘intensité. 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’intensité.

La rapidité et la pertinence de l'interprétation d’une image naturelle sont
généralement liées a la facilité que I'on a a distinguer le lieu des contours d'intensité
ou de texture. Mise a part I'inexactitude et l'incertitude induites par la présence de
bruit, dans le cas des contours d’intensité, la tache 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’intensité indique 1'orientation du contour ce qui se traduit par des
phénomeénes visuels bien définis. Pour le contour de texture, la complexité de la
tache dépend de la qualité des attributs visuels qui délimitent la région texturée
voire de la connaissance que lI'on a de la forme concernée. Le lieu exact du contour
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14 1.Caractérisation des champs texturaux directionnelles et hétérogénéités associées

peut étre difficile a cerner si les terminaisons des structures qui constituent la
texture ne sont pas clairement identifiables.

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

il

(b) exemples de contours d’intensité

Figure 1.4. Exemples d’'images présentant des contours de texture et des contours d’intensité.

Outre les contours d’intensité ou de texture, le systéme visuel humain peut
concevoir les limites d’objets méme si, physiquement, il n‘existe pas de frontiéres.
La perception est en effet la conséquence de la mise en ceuvre d'un ensemble de
mécanismes d'interprétation de [Iinformation visuelle qui est, par nature,
incompléte. Nous développons ainsi, systématiquement, ce que l'on peut appeler
des contours virtuels qui sont le résultat de mécanismes de liage ou de
groupements perceptifs comme nous pouvons l'observer avec I'image de la figure
1.5. Dans le premier cas, nous ne pouvons nous empécher de percevoir un cube
alors que les faces de celui-ci n‘ont aucune réalité. Ii s’agit d'un processus de mise
en relation organisant l'information en assurant certains principes qui ont été a
I'origine proposés par Wertheimer [115]. Notre sensibilité perceptive a I'organisation
nous aide a accroitre notre capacité de discrimination. Les différentes lois mises en
oeuvre sont les suivantes :

o Principe de proximité

c  Principe de similitude
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1.1.Problématique 15

o Principe de symétrie

o Principe de sort commun
o Principe de fermeture

o Principe de bonne forme

Dans certaines applications, comme nous le verrons dans le paragraphe
suivant, l'objectif est précisément de pouvoir détecter des contours virtuels de
texture a l'instar du systéme visuel humain.

s 9
¢

”l ‘

c

Figure 1.5. Le systéme visuel humain est actif et modifie les stimuli de sorte a créer des
formes a partir de lois d’organisation perceptive.

1.1.5. L’application sismique et la détection de failles

Si le pétrole est connu depuis la nuit des temps, c’est, que pour nos
ancétres, il affleurait a la surface. Aujourd’hui, en raison d’'une consommation
toujours croissante, la situation a bien changé. Pour l'extraire, il faut mettre en
ceuvre des moyens techniques considérables pour atteindre des profondeurs
terrestres trés importantes. Les compagnies pétroliéres sont contraintes d’exploiter
des gisements dont l'exploitation par forage s‘avere de plus en plus délicate et
colteuse. Un mauvais choix d’implantation d’'un forage peut se traduire par une
perte financiére qui se chiffre en dizaine de millions de dollars. La connaissance de
la géologie du sous-sol est un élément déterminant qui permet d‘accroitre la fiabilité
de la décision. Il s'agit de comprendre les structures du sous-sol, la nature des
strates afin d’en déduire les zones potentielles qui pourraient avoir piégé du pétrole.
Cependant, I'obtention d’une carte géologique d'un milieu complexe situé a grande
profondeur est une tache difficile nécessitant un travail collectif engageant de
nombreux experts.

Pour chaque champ étudié, un volume considérable de données est collecté.
En moyenne, plusieurs centaines de gigaoctets sont disponible pour I'analyse. Le fait
méme de vouloir interpréter cette masse de données constitue a lui seul un autre
challenge qui contraint les compagnies a investir dans le développement de
plateformes logicielles consacrées a l'analyse. Les outils d‘analyse proposés par les
stations d’interprétation utilisent les moyens informatiques les plus récents en
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16 1.Caractérisation des champs texturaux directionnelles et hétérogénéités associées

termes de capacité graphique et de puissance de calcul. Les grappes de
processeurs, les moteurs graphiques 3D, le plaquage de texture temps-réel et les
modes d’interaction homme-machine les plus avancés viennent enrichir ces
environnements logiciels consacrés a la géologie [Geo 3D 2000]. Pour les
compagnies pétroliéres, les enjeux sont d‘assurer une meilleure exploitation des
gisements actuels et a venir. Les estimations évaluent a seulement 35 % le taux
moyen d’extraction des hydrocarbures pour les réservoirs déja en activité.
L'amélioration des moyens d’exploration et d'exploitation permet d’envisager la mise
en service de gisements encore inatteignables il y a quelques années et
I'amélioration des taux d’extraction.

Avec les nouveaux outils d’exploration, les équipes de géologues et de
géophysiciens, aprés avoir réalisé I'étude des champs marins et terrestres les plus
accessibles, entreprennent I’'analyse de gisements dont la géologie complexe ne
permet pas une propagation acoustique discriminante. L'imagerie sismique obtenue
se caractérise ainsi par un niveau de bruit important qui géne la visibilité des
structures géologiques. Ce caractere bruité tient a la présence d'échos de surface
prépondérants, de points diffractants isolés et de substrats géologiques faiblement
indurés, par conséquent, de faible coefficient de réflexion. Pour faciliter
I'interprétation de données rendues difficiles, outre le déploiement de moyens
technologiques, le recours a de nouveaux procédés numériques de traitement
devient une priorité afin d’accroitre la pertinence des modéles géologiques.

Parmi les modes d’observation du sous-sol, |'imagerie de réflexion, dont un
échantillon est présenté dans la figure 1.5, est le résultat d’'une campagne
d’acquisition dont le but est de réaliser un relevé échographique sur une zone
géographique donnée. Ce procédé consiste a créer artificiellement une onde en
surface se propageant en sous-sol. Pour le champ d‘ondes générées, chaque
interface entre milieux acoustiques différents génére une composante réfléchie qui
est enregistrée en surface.

Figure 1.5. Empilement de strates sédimentaires restitué par échographie.

Les hétérogénéités correspondant au passage d’une couche de dépdt a une
autre se matérialisent par une différence d’impédance acoustique, produit densité-
vitesse du son dans la roche. L'amplitude du signal recu en surface est d’autant plus
importante que le gradient des caractéristiques physicochimiques des couches est
fort. Les variations du signal permettent donc d’observer les différentes strates et
leur organisation spatiale. Du fait des limitations physiques du procédé de mesure,
la résolution de I'observation ne peut pas descendre en dessous de quelques métres
selon tla profondeur de I‘observation. Par conséquent, la sismique de réflexion
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1.1.Problématique 17

permet une observation des caractéristiques morphologiques ou structurales des
formations en sous-sol. La géologie structurale qui a pour objet la comparaison
entre éléments observés et la classification des formes apparentées permet de
renseigner sur |'histoire sédimentaire de la région, connaissance indispensable pour
un bon nombre de domaines scientifiques liées a I'étude du sous-sol telles que
I’'nydrologie ou la sismologie. Elle est la clef, notamment, de nombreuses
interrogations que se posent les différents acteurs des secteurs gazier et pétrolier
quant aux problemes d’extraction d’hydrocarbures et de stockage.

Coordonnées géographiques

Temps
d‘écoute

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

La figure 1.6 présente un échantillon d’un petit volume de données. L'intérét
de la 3D est de permettre une observation de l'enchevétrement volumique des
différentes strates. La donnée se présente comme un ensemble de points ou voxels
réguliéerement répartis dans un volume et dont l'intensité est issue de la mesure
échographique. Le terme de bloc sismique est souvent utilisé pour désigner ce
volume de données. Dans un bloc, l'interface entre deux strates se matérialise par
une valeur homogéne de l'amplitude du signal sismique. Cette continuité de
I'amplitude du signal est appelée marqueur ou horizon sismique. Comme le
présente la figure 1.6, trois axes caractérisent le volume : deux décrivent les
coordonnées géographiques tandis que le troisieme est homogéne a un temps
d’écoute. Il s’agit donc d'une image déformée de la réalité ou «la profondeur »
dépend de la vitesse de propagation de I'onde acoustique. Le géologue utilise les
termes de Inline, Crossline et Timeslice pour désigner respectivement les
coordonnées géographiques longitudinales, transversales ainsi que le temps
d’'écoute.
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18 1.Caractérisation des champs texturaux directionnelles et hétérogénéités associées

Figure 1.7. Exemple de réseau reconstruit aprés détection.

Comme nous l'‘avons indiqué dans l'introduction de ce mémoire, un des
éléments de nature structurale que la sismique de réflexion permet d'observer est le
réseau de failles, connaissance qui peut étre déterminante pour |‘exploration
pétroliere. L’application en géologie pétroliere souléve la problématique de la
détection du réseau de fractures a partir de l'imagerie sismique. Il s'agit de
comprendre |'enchevétrement souterrain d'un réseau 3D formé d'un ensemble de
surfaces de fractures (failles) qui se propagent dans les couches de dépéts
sédimentaires. L'objectif est d’élaborer une méthode algorithmique permettant un
marquage rapide et fiable de la présence des failles dans le volume et d’obtenir une
vision 3D du réseau comme l'illustre la figure 1.7.

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

Figure 1.8. Une faille se caractérise par une rupture de continuité des horizons sismiques.
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1.2.Définitions formelles d’une texture directionnelle 19

Figure 1.9. a) faille ; b) discontinuité spatiale de la faille ou contour texturel.

En observant I'évolution spatiale du signal sismique, nous pouvons noter
gu’une faille apparait au premier abord comme un contour de texture. Cependant,
compte tenu de la nature des couches, une faille peut traverser des zones
caractérisées par une plasticité différente. Certaines zones correspondent a des
fractures nettes et d’autres & des signatures beaucoup plus difficiles a observer,
voire inexistantes, comme le montre la figure 1.9. D'une maniére générale, une
faille est constituée de la réunion de différentes zones qui forment un contour global
virtuel composé de trongons pour lesquels le contour de texture est trés marqué.
Nous désignerons cet agencement trés particulier par le terme de contour
texturel.

1.2. Définitions formelles d’une texture directionnelle

Notre application nécessite le traitement d’'images dont le contenu
correspond a une texture dite directionnelle. Afin de proposer des algorithmes
adaptés a ce type de texture, il est important de définir mathématiquement ce que
représente une texture directionnelle. Différentes définitions ont été proposées a
cette fin dans la littérature. Une des plus pertinentes concerne la dimension
intrinséque de I'image [28, 110]. Le terme de dimension intrinséque est emprunté
au domaine des statistiques [10]. La définition proposée est la suivante :

Définition 1. : Un jeu de données appartenant & un espace de
dimension d a une dimension intrinséque d’ si la donnée peut étre
complétement représentée dans un sous-espace de dimension d’.

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

1. cas i0OD lorsque le spectre est concentré sur l‘'origine du plan fréquentiel et
correspond a un voisinage constant dans le domaine spatial;
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20 1.Caractérisation des champs texturaux directionnelles et hétérogénéités associées

2. cas ilD lorsque le spectre est concentré dans le plan fréquentiel sur une
droite, ce qui correspond a un segment orienté dans le domaine spatial, (ce
type de structures est appelé aussi « structures simples »);

3. cas i2D lorsque le spectre n’est pas concentré sur l‘origine et ne s’organise
pas sur une droite, ce cas correspondant a des points de multiples
orientations tels que des jonctions.

Considérant cette définition on peut dire que ce que l|‘on appelle texture
directionnelle peut étre lié aux textures dites i1D parce que la plupart des points de
la texture ont un voisinage correspondant au cas i1D.

Une autre désignation peut se faire sur la base du concept de textures
monomodales et multimodales. Les différents modes sont définis par rapport a
I'histogramme d’orientations. Le lien entre ces deux définitions est que les images
i1D 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 i1D ou monomodale Cependant, ces définitions sont étendues et nous
considérons qu‘une texture est directionnelle si elle est localement et
majoritairement i1D ou monomodale.

Cas i2D

Figure 1.10. Dimension intrinséque.

D'autres auteurs [41, 62, 63] utilisent des définitions plus ou moins
équivalentes pour les structures simples, ou i1D :

Définition 2. : On appelle structure simple, telles que les lignes et les
contours linéaires, I'image notée f; qui peut étre réduite 3 une fonction 1-
D notée f,. Donc f; varie selon une certaine direction 1 et est constante
pour la direction perpendiculaire :

fi(x)=fa(x"n).
L'énergie locale du signal et I'orientation peuvent étre représentées par le tenseur :
T
T =inn' .
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1.2.Définitions formelles d'une texture directionnelle 21

Cette définition est complémentaire a celle de la dimension intrinséque i1D excepté
qu'ici la réduction de dimension concerne le domaine spatial.

Une autre définition rencontrée dans la littérature [1, 75, 96] invoque une
propriété d’invariance a la translation pour une certaine direction :

Définition 3. : Un signal 2-D, f(x), x =(x,y) (figure 1.11) est orienté
dans une région 2 si:

f(x)=Ff(x+U)vxe .

Le vecteur u = (cos 4, sin H)T décrit I'orientation de f(x) en terme d’angle. On a la
propriété suivante :

Propriété : Soit 'opérateur de dérivation [60] selon la direction ¢ :

a(®) =CoSP® — + sino- -2
ox oy
La fonction f(X) a une orientation & si et seulementsi :

a(9)f(X) =0 VF(%)=0.

f(x)

Figure 1.11. Schématisation d’une texture directionnelle.

Au final, toutes ces définitions tentent de caractériser les structures simples
ou les structurés orientées que nous pouvons trouver dans une image. Les
définitions sont plus ou moins équivalentes et I'on s’apercoit que les structures i1D,
ou monomodales, ou les fonctions invariantes a une translation dans une certaine
direction, ou les fonctions qui peuvent étre représentées par une réduction de
dimension, représentent toutes la géométrie principale d’une texture directionnelle.
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1.3. Conclusion

Ce premier chapitre avait pour objectif de poser la problématique abordée
dans ce mémoire. Induit par !'application sismique, la détection de contours
texturels pour des textures directionnelles en constitue le principal objectif. Ainsi,
apres avoir défini les notions de contours de texture et virtuels, nous avons rappelé
les différentes définitions proposées pour modéliser mathématiquement une texture
directionnelle. Dans la suite du document, nous poursuivons la présentation du
travail réalisé en nous focalisant sur l'aspect détection. Dans ce contexte, nous
proposons un état de I'art des approches visant de prés ou de loin a la détection des
contours texturels. Nous nous attardons notamment sur deux types principaux :
I'approche tensorielle et les approches bio-inspirées. L'approche tensorielle est
incontournable et constitue I'une des méthodes de référence pour la détection de
tous les types d’hétérogénéités. Elle est en effet présentée dans de nombreux
travaux en traitement d’'image et en géophysique car elle permet l'analyse de
textures directionnelles sans une extraction préalable de paramétres
caractéristiques. Concernant les approches bio-inspirées, l'intérét réside dans
différents procédés d’inhibition et de renforcement qui traitent partiellement les
contours virtuels. Elles s’appuient sur un certain nombre de mécanismes qui nous
ont guidés afin de proposer une nouvelle approche permettant une détection
robuste des contours texturels.
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Chapitre 2. Analyse d’hétérogénéités

La problématique et I'intérét de |'analyse des hétérogénéités d'une texture
directionnelle ont été présentés dans le chapitre précédent. L'objectif de ce
deuxiéme chapitre est de passer en revue les approches envisageables en vue de
I'analyse d'hétérogénéités et plus particuliérement la détection de contours de
texture. Ce probléme peut étre vu comme une tache de segmentation d’'images. La
segmentation d’'images a pour but le partitionnement de l'espace de l'image en
régions ou objets homogénes par rapport 8 une ou plusieurs caractéristiques
données. Une image I peut ainsi s’exprimer sous la forme :

Ry

Figure 2.1. Exemple de segmentation

ol C représente |'ensemble des contours et R; les différentes régions.

L'homogénéité de la région peut étre évaluée en prenant en compte I'intensité, un
attribut de texture, etc. Ii est communément admis que l'on peut regrouper les
approches de segmentation en deux familles : les approches de segmentation au
sens des régions et les approches de segmentation au sens des contours.

La segmentation au sens des régions ne suppose pas que l‘on puisse
localiser les contours de chaque région R; de l'image. Au contraire, la discrimination

des objets présents dans l'image se fait en associant chaque point a telle ou telle
région. Cette classification se fait en tenant compte de certaines caractéristiques et
en considérant que les points d’'un méme objet présentent des caractéristiques
homogénes. Les différents objets obtenus traduisent une différence de
caractéristiques. Aussi, la détection d'un objet de I'image nous donne implicitement
les contours qui lui sont associés. Comme il a déja été mentionné, notre travail
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concerne l'analyse des textures directionnelles pour la détection des contours de
texture, sans s'appuyer sur des aspects de modélisation ou de caractérisation
directe de la texture. Cependant, les méthodes proposées dans la littérature en
accord avec cette hypothese impliquent quelques outils mathématiques génériques
pour l'analyse des textures. Il en est ainsi de l'analyse locale de la matrice de
covariance ou de I'analyse des différents champs de tenseurs locaux de la texture.

La deuxiéme famille d’approches reléve de la segmentation au sens des
contours. Ii s’‘agit d’'une approche complémentaire ou duale de la segmentation au
sens des régions. On cherche en effet a distinguer les différents objets de Iimage a
travers la détection des contours C associés. La majorité des détecteurs de contours
de la littérature traitent les contours d'intensité alors que notre application vise la
détection et la reconstruction de contours de texture. Les approches récentes qui
concernent la détection des contours de textures et des contours virtuels s‘appuient
de plus en plus sur la modélisation du systéme visuel humain. Les deux principales
voies sont fondées sur I'implémentation des principes gestaltistes de la vision et sur
la modélisation neurophysiologique du systéme visuel humain.

La suite de ce chapitre est dédiée & la description et I'analyse des méthodes
envisageables pour la detection de contours texturels, et a leur 'application aux
données sismiques. Dans la premiere partie, on présente la famille des approches
de segmentation au sens des régions qui utilisent la matrice de covariance et les
champs tensoriels. Ensuite, un lien théorique existant entre ces deux approches est
démontré, et confirmé notamment par une analyse qualitative de résultats. La
deuxieéme partie du chapitre traite des détecteurs bio-inspirés. Finalement, quelques
résultats et conclusions sont présentés pour toutes les approches décrites.

2.1, Segmentation de textures au sens des régions

2.1.1. Caractérisation des textures directionnelles par la
matrice de covariance

2.1.1.1. Définitions
Dans la suite du document, le signal a traiter est représenté par p(s) qui,
dans notre cas, est une texture directionnelle et s=[x y]T est un vecteur de

position. _
Dans la figure 2.2, on considére un signal 2D p(s) ainsi que son espace de

définition 2. On définit D, comme étant la droite de support infini donnée par le
point d’origine s et la normale V.
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Figure 2.2. Signal p(s) et espace de définition 2 .

Alors, il est possible de définir un opérateur de type Dirac directionnel de support
infini :

1,se€ D,
0,5¢ D,
ainsi que le méme opérateur a support fini et de longueur N : dn(v,s) . Utilisant cet
opérateur, on définit:

o‘(v,5)={ (2.1)

Pv(s)=p(s)é(v,s) (2.2)
qui est le signal 1D extrait de p(s) le long du support infini orienté défini par la
normale v et passant par la position s. De méme :

pY(s) = p(s)on(v,s) (2.3)
est le signal 1D extrait de p(s) le long du support fini orienté, défini par la normale
v et passant par la position s .

2.1.1.2. Corrélation et similarité pour [|‘analyse des textures
directionnelles
Considérons une texture directionnelle idéale de support infini ainsi que

deux points s et s .0On peut affirmer que les signaux p,(s) et pv(s') , caractérisé
par des supports défini par la méme normale v, sont identiques. Dans le cas d'une
texture directionnelle a support fini (figure 2.3), les signaux p,(s) et pv(s') sont

identiques seulement pour des points s et s convenablement choisis. D’une

maniére générale, pour deux points arbitraires s et s', il existe une forte
corrélation entre p,(s) et p,,(s').
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Figure 2.3. Texture directionnelle idéale a support fini.

Par consequent, une propriété envisageable en vue de la segmentation de textures
est que deux points voisins s et s d‘une texture directionnelle sont caractérisés

par une forte corrélation entre les signaux 1D p\’,"(s) et p\’,V(s') extraits de p(s) le

long de supports finis directionnels définis par une méme normale v .

L'utilisation d'un attribut qui mesure la similarité entre deux ou plusieurs
signaux est a la base de plusieurs méthodes de segmentation au sens des régions
pour la détection de contours. Ces propositions ont été faites, principalement, dans
le contexte du traitement des données sismiques mais elles ont également des
applications dans le cadre général des textures directionnelles. Ces attributs
mesurent généralement la perte locale de corrélation ou la non similarité entre
signaux voisins. Les premiéres propositions de ce genre ont été introduites avec
I'attribut semblance [102] qui consiste en une mesure de similarité obtenue en
maximisant la semblance entre deux signaux verticaux voisins, appelés traces. Dans
[61], les auteurs introduisent une analyse en composantes principales (ACP) pour la
méme application. Les travaux de Bahorich [S5] proposent l'attribut appelé cube de
cohérence qui est un opérateur 3D. Ce dernier nécessite le calcule préalable de deux
coefficients de corrélation entre traces qui se déplacent dans le plan (x,y). Le
premier coefficient est obtenu pour des traces qui se déplacent dans la direction x :

ZN:[P(/V(S(X;)) - ﬂ(s)Ip(,V(s'(x,-)) - ,,(s')]

px(s,dx) = == — > (2.4)
> | sxan - u(s)] Y [A(s (xi)) - (s
i=1 i=1

ou
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S =s+dy

N 2.5
u(s) = pll(s(xi)) (25)
i=1

avec u représentant la moyenne calculée pour la trace p(,v(s). Le deuxiéme

coefficient est obtenu de la méme maniére mais avec un déplacement dans la
direction y. L'attribut final est obtenu par une combinaison entre ces deux
coefficients de corrélation :

c(s) = [raxloCs, dlmadey (5. dy ) (2.6)

L'attribut résultant présente une forte sensibilité au bruit.

D’autres attributs ont été introduits par Marfurt [70, 71]. Par une approche
multi-traces, il propose ainsi un attribut, basé sur la semblance, qui représente le
rapport entre l'énergie de la trace moyenne et I'‘énergie moyenne de toutes les
traces prises en compte :

N[, M 2
DU DWACCRTED

semblance(s) = ;1 Jle (2.7)
> Z[pv (s(x,,yj,z,))}

i=1

Une derniere génération d approches est celle introduite par Gersztenkorn

[38-40] qui utilise I'analyse en composantes principales (ACP) de la matrice de

covariance afin d’obtenir une mesure appelée cohérence qui est détaillée dans le
paragraphe suivant.

t

Figure 2.4. Organisation des traces dans ie voisinage
considéré par 'approche cohérence (cas 3D).
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2.1.1.3. La mesure cohérence

Dans ce paragraphe, on présente l'attribut cohérence tel qu'il a été introduit
par Gersztenkorn [40]. La mesure cohérence est utilisée pour avoir une évaluation
de la corrélation entre différents signaux 1D voisins, extraits le long d’un support
vertical fini. D'une maniére générale, le long des structures qui définissent une
texture directionnelle, les contours peuvent étre pergus comme des discontinuités
dans le signal. L'approche de Gersztenkorn considére un voisinage de traces
verticales (figure 2.4). Si un contour est présent dans ce voisinage, alors au moins
une de ces traces est peu corrélée avec les autres. Par contre, dans une région de
texture sans contours, toutes les traces sont fortement corrélées. Les centres des
différentes traces du voisinage considéré sont situées dans un plan caractérisé par
le couple d’angles (8,a). Dans la suite, on considére que M est le nombre de traces
du voisinage et que N est la longueur d’une trace. Nous présentons cette approche
dans le cas 3D telle qu’elle a été introduite, bien qu’il est aisé de s'apercevoir que
dans le cas 2D, le plan d’'organisation de ces centres se réduit simplement a une
droite, caractérisée par un angie 6.

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

To,a(s)=|PV(50) .. p\')’(sM)] (2.8)
Alors, la matrice de covariance s’écrit :
Ro,a(S) =T o(5) Tg,a(S) = [o'ij]i_=[lll,lx}] (2.9)
J=l4,

Le terme général oj; représente la corrélation entre les signaux p(,v(si) et
pY(s;)

o NecypNre.

oy = E(P (s1)pl (s 7)) (2.10)

ou E est I'opérateur d'espérance mathématique.
L'étape suivante est la décomposition en composantes principales :

R o (s) = UAUT (2.11)
i 0 0
0 A 0
A= 2 (2.12)
0 0 .. im
A1 >3 >...>Apm (2.13)
Un attribut de cohérence pour un couple (8,a) donné est :
Cp o(5) = L
6,a M
Z"’ (2.14)
i=1

L'attribut final cohérence, 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) = rng{Ce,a(S)} (2.15)

Si le voisinage est considéré dans une région sans contours de texture, alors
toutes les traces sont corrélées ce qui implique une égalité stricte entre tous les
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termes oj; de la matrice de covariance. Si tous ces termes sont égaux, le rang de la

matrice de covariance est égal a8 1, et une seule valeur propre est strictement
positive tandis que les autres sont égales a zéro. L'attribut cohérence devient alors
égalal:

A1>0,4=0,i=2,..,.M

A A

¢o,a(5) = 5+ =7;=1' (2.16)
>
i=1

Dans le cas d'une zone qui contient un contour, alors au moins une trace n'est plus
corrélée avec les autres et le rang de la matrice est supérieur a 1. Cela signifie que
plusieurs valeurs propres sont strictement positives, et que, par conséquent,
I'attribut cohérence décroft :

4>0,i=12,.,k

k<M,

€9,a(s) = ,;1 -—4 <1 (2.17)
DAk A+ d
i=1 i=2

De plus, Gersztenkorn a démontré un lien entre l'attribut semblance et
I'attribut cohérence, exprimé par l'inégalité suivante :

cohérence(s) = A1

Tr(R)
semblance(s) = u"Ru
T Tr(R)’
1 2.18
o (2.18)
M
Mx1

. S _*M
cohérence(s) > semblance(s) > T (R)"
Cette inégalité fait apparaitre un meilleur comportement de 1'attribut cohérence par
rapport a l'attribut semblance en terme de dynamique. En outre, le cas d'une image
corrompue par un bruit additif non corrélée est également traité par les auteurs.
Leur conclusion est que méme si I'attribut cohérence est dépendant de la variance
du bruit selon la relation

A1 + o?
A1 + Mo2
il présente toujours un meilleur comportement que la mesure semblance.

On peut noter que le maximum de |'attribut cohérence est obtenu pour un
couple (B,a) correspondant a l'orientation de la structure planaire locale. Aussi,
plutét que d'effectuer une recherche exhaustive du maximum, pour toutes les
couples d‘angles (6,a), il est possible de prévoir un prétraitement afin de détecter
I'orientation locale et d'utiliser cette information comme un a priori pour
I’alignement du plan formé par les centres des traces.

cohérence(s) = , (2.19)
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2.1.2. Analyse tensorielle de textures directionnelles

2.1.2.1. Tenseurs

Une approche possible pour la caractérisation des textures est de calculer
une mesure discriminante entre les différentes régions de texture et de réaliser ainsi
la segmentation et, de maniére implicite, la détection des contours présents. La
plupart des meéthodes de segmentation codent linformation contenue dans la
texture par un scalaire. Récemment, de nouvelles propositions ont été faites
concernant le codage de l'information caractéristique d’une texture au sein d‘un
tenseur.

Le principal avantage de [|'utilisation d’'un tenseur en remplacement d‘un
scalaire est de pouvoir coder davantage d'informations. En fonction de ce qui est
recherché, un tenseur peut traduire plusieurs caractéristiques simultanément :
I'amplitude, l'orientation, etc. En ce qui concerne plus particulierement I'analyse des
textures directionnelles une information trés importante est |‘orientation. La
définition méme d'une texture directionnelle révéle Iimportance de cette
caractéristique. Naturellement, on peut s’attendre a ce que l'analyse d’'un champ de
tenseurs qui code, parmi d'autres informations, |‘orientation, fournisse des
caractéristiques discriminantes pour les différentes régions d’une telle texture.

Considérons le cas d'une texture directionnelle idéale (figure 2.5) et un
champ de tenseurs qui en décrit I'orientation globale, sans s’intéresser pour l'instant
a la maniere explicite de construction de ces tenseurs.

Les régions A et A'(ﬂgure 2.5) représentent manifestement deux régions
différentes. Ceci est également évident si I'on observe le comportement du champ
de tenseurs associé aux deux régions. Il est clair que, dans ce cas simple, la
discrimination entre les deux régions pourrait se faire seulement a partir de
l'orientation locale. Dans un cas plus complexe ou dans un cas réel, des
informations supplémentaires sont nécessaires pour la discrimination, et l‘utilité du
champ de tenseurs devient bien plus évidente.

Plusieurs choix de tenseurs sont possibles en fonction de la tache a laquelle
ils sont dédiés. Une premiére proposition est le tenseur de structure introduit par
Biglin [9]. 1l est construit a partir des gradients locaux de l'image, et dans le cas
2D,ona:

vp(s) = [gx gy}r

_2ap(s) _9p(s) (2.20)
avec gy = ===, gy = >,
2 (2.21)
Tetr(5) = Vp(s) - vp(s)T =| 9% gxgy
99y 9y
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Figure 2.5. Texture directionnelle et le champ de tenseurs associé.

Le tenseur de structure est utile dans le contexte d‘une texture
directionnelle parce qu'il code l'information d’orientation a travers les gradients. En
effet, bien qu’il semble évident que c’est la direction et I'amplitude du gradient d'une
image qui sont combinées dans ce tenseur, l'orientation locale peut étre considérée
comme la direction orthogonale a la direction du gradient.

Le tenseur de structure est utilisé sous d’autres formes dans la littérature.
Forstner [31, 32] a introduit une pondération par un filtre de lissage qui est
habituellement une gaussienne :

Tstr = gauss * vpvp! (2.22)
Récemment, a partir du tenseur de structure pondéré, Felsberg [29] a

proposé le tenseur d’énergie. Son formalisme s’appuie sur le développement
préalable de I'éguation du tenseur de structure en série de Taylor :

Tstr = gauss = VpvpT = vpvpT + H(p)H(p)" (2.23)
ou H(*) est le Hessien de *. Le parameétre ¥ est dépendant de la forme du filtre de

lissage utilisé dans la construction du tenseur de structure, qui dans notre cas, est
le filtre gaussien. Il est montré [62, 63] que dans cette forme approchée, le tenseur
de structure code mieux linformation liée aux contours de type escalier. Des
problémes apparaissent, néanmoins, pour traduire des informations d’orientation
dans le cas de lignes ou de jonctions. Un comportement meilleur s‘obtient alors avec
le tenseur d’énergie [29] :

Teng = VPVP' ~p-H(p) (2.24)
Le tenseur d'énergie a l'avantage [62, 63] de pouvoir s’appuyer sur différentes
échelles pour le calcul des différentes dérivées d’ordre 1 ou 2. Tel quel, il est
fortement conditionné par la composante continue. Pour palier cet inconvénient, on
peut utiliser une version filtrée du signal p. C'est ainsi qu’est introduit le tenseur
d‘énergie du gradient [30] en remplacant le signal p par sa convolution avec la
dérivée premiére d'une gaussienne :

b = Vgauss « p (2.25)

En imposant la condition de symétrie pour le nouveau tenseur, on obtient la
définition :
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Teng-gr(s) = (Hp(s))(Hp(s))T - é(vn(s) V(4p(s))T

+9(4p(s)) - vp(s)")

Un autre type de tenseur est le tenseur d’orientation, introduit par Granlund
et Knutsson [41]. Ce tenseur est construit a partir de l'information d’orientation
obtenue par un banc de filtres en quadrature. Les réponses du signal p(s) a la base

de filtres utilisés, sont notées yr(s), k=1,...,K avec K étant le nombre de filtres
composant la base. En notant 8y les directions des différents fiitres, le tenseur
d’orientation est défini par :

K

Tor(s) = Y |rk(s)ny,

k=1 (2.27)
Ho cos( 6y )

sin(6x )

Ce tenseur a été introduit pour un signal 2D présentant une seule orientation locale,
hypothése qui coincide également avec le cas d'une image de texture directionnelle.
La somme de l'équation 2.27 présente alors des valeurs faibles pour tous les
coefficients y(s) sauf pour celui correspondant a l'orientation locale du signal 2D.

Pour cette raison, le tenseur d’orientation peut étre construit a partir d'une base de
filtres non orthogonale. Soit y(s) I'amplitude de la réponse dans la direction locale
4(s) en chaque point s de la texture. Un nouveau tenseur est alors défini par
I'équation suivante :

(2.26)

, k=1,..,K.

Tor(s) = |r(s)a(s)a(s)’,

2.28
Ai(s) = cc?s(e(s))' ( )
sin(6(s))

L'objectif visé est ici d'utiliser des bancs de filtres présentant une meilleure

sélectivité spatiale obtenues, par exemple, par une modification des filtres
« steerables » [34, 35].

2.1.2.2, Analyse tensorielle de texture

Concernant l'analyse de la texture pour la détection de contours, des
propositions d‘utilisation des tenseurs ont été faites par différents auteurs [6, 26,
87]. L'attribut qui caractérise localement la texture et qui permet, de maniére
implicite, la détection, est calculé a partir du champ local de tenseurs. Selon les
auteurs, seuls les attributs finaux different, Toutes les approches rencontrées dans
la littérature utilisent le champ de tenseurs de structure. Il est évident que le choix
du tenseur peut étre différent a condition qu’il code des informations utiles pour le
calcul d'un attribut discriminant. Dans la suite, on présente en détail I'approche
proposée par Randen [87], les autres s’appuyant sur la méme idée de base.

La démarche 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 a un espace de plus grande dimension, en l'occurrence 3D,
étant immédiat.
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Figure 2.6. Texture directionnelle et champ de gradients associé.

Les deux voisinages A et A ont un comportement différent. Le voisinage 4, sans
contours, est régulier dans le sens ol on a une seule direction privilégiée de

gradients, définie a 7 prés. Par contre, le voisinage A contenant le contour,
présente au moins une deuxiéme direction pour un certain nombre de gradients. II
apparait que, méme dans un cas non idéal, dans un voisinage sans contour le
champ de gradients est assez régulier tandis que la présence d’un contour introduit
un certain degré de désordre dans le champ tensoriel. Ceci est l'idée exploitée par
tous les auteurs, et la maniére habituelle de quantifier ce degré de désordre
consiste en une analyse en composantes principales.

L'approche consiste a calculer, dans une premiére étape, le champ de
tenseurs de structure associé en tout point.

A partir du tenseur de structure déja décrit (équation 2.21), on considére le
tenseur de structure local associé a un voisinage A :

J.gfdxdy nggydxdy

Ti(s)= [Tsr(o)do = | 4 s<4 (2.29)
oA j gxgydxdy _[ gydxdy
sed SeA
Par la décomposition en composantes principales de ce tenseur, on obtient :
Ta(s)=UAUT
A= {/01 /lo ], A1 2 Ao (2.30)
2

La mesure finale est alors choisie afin d‘exprimer la variation d'inertie de densité
spectrale, projetée sur la direction principale et sur les directions orthogonales.
Dans [26], deux mesures, pour les cas 2D et 3D, sont proposées :
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2/12
. c(s)=1-
2D : (s) i+ ia (2.31)
3 A3+ 43
. c(s)=1-——< "2
3D : (s) 275+ 42+ 15 (2.32)

Dans le cas 2D, on distingue deux possibilités. Si ij; >> 1, il s’agit d'une zone
réguliére du champ de tenseurs, donc d'un voisinage sans contours et attribut tend
vers la valeur limite 1. Si i, approche i3, comme dans le cas d'un point de
contour, {'attribut décroit vers 0. Dans le cas 3D, il y a trois sous-cas a considérer :

- A1 >> A2 = 23 — le voisinage présente une structure planaire et l‘attribut

tend vers la valeur 1.

- A1 = A2 >> A3 — le voisinage présente une structure filaire et |'attribut prend

une valeur intermédiaire entre 0 et 1.

- A1 = A2 =~ A3 — le voisinage est isotrope et |'attribut tend vers 0.

Randen [87] définit un attribut qu’il appelle chaos, et ce, uniqguement dans
le cas 3D : ’
223

c(s) =
(s) A1+ A3
Lorsque 4; >> Ay, comme dans le cas d’'une structure planaire, l'attribut tend vers -

-1 (2.33)

1. Si ip; =47 = i3, il s’agit d'une zone isotrope et l'attribut tend vers 0. Et
finalement, i; = 4> et A3 = 0 correspond au cas d’une structure filaire et I'attribut

tend vers la valeur 1.

Une autre mesure utilisée par Bakker [6] est également définie dans le cas
3D:
_f1-42

Ap+ i

Cet attribut fait la distinction entre deux cas: si le voisinage présente une
structuration planaire alors V'attribut prend la valeur 1, tandis que pour les autres
types de structuration du voisinage, I'attribut tend vers 0.

Dans le cas d'un attribut calculé a partir du champ de tenseurs, on peut
noter qu’il n‘est pas nécessaire d'avoir un a priori sur l'orientation locale car le
tenseur de structure contient intrinséquement cette information.

c(s) (2.34)

2.1.3. Relations théoriques

Comparons les résultats obtenus sur une texture synthétique (figure 2.7) et
sur une texture sismique (figure 2.8) pour l'attribut de désordre du champ de
tenseurs et l'attribut cohérence. On observe des réponses trés semblables pour les
deux approches. En faisant abstraction de l'effet de bords et de la dynamique
différente des résultats, on note que beaucoup de points ont une réponse similaire.
Ceci est plus particulierement visible pour les centres des zones A et A’ (figure 2.7)
pour lesquels une absence de réponse apparait dans les deux attributs. Un autre
exemple est donné par les centres des zones B et B’ qui se caractérisent par une
plus forte réponse que celle de leur voisinage. La figure 2.8 qui présente des
résultats obtenus pour une texture sismique confirme la trés forte similarité des
deux attributs.
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Une étude théorique conduite dans le cas d’'une texture idéale (voir annexe
A) montre en effet qu’il existe une relation entre les deux approches. Dans le cas de

I'attribut cohérence, rappelons qu'il s'agit d’analyser la matrice de covariance.

a) texture de syntheése

b) l'attribut cohérence

|
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| !
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c) attribut de désordre issu du champ de tenseur de structure
Figure 2.7. Similarité des réponses des deux familles d’approches.

En considérant une trace de support infini centrée en s définie par I'équation 2.2, et
une trace voisine, centrée en s =s+d, ou d est le vecteur de translation entre les
deux points s et s, le terme général de la matrice de covariance s‘écrit :

rpp(d) = E{pV(S)pV(S')}

Dans lI'annexe A, il est montré que les relations suivantes sont vérifiées :
T
rpp(di) = rpp(o) -d; TA,-di/

i=1,.,M,

(2.35)

(2.36)
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ou d; sont les vecteurs de translation entre les centres des traces du voisinage pris

Y

en considération, et TA,. sont les tenseurs locaux de structure associés a un

voisinage limité de la trace /. Alors, on peut exprimer une dépendance entre la
matrice de covariance et le tenseur local de structure par I'équation suivante :

Rg,a(S) = (2.37)
rpp(0)-d1Tq d; rpp(0)

1l s’agit d’'une relation théorique asymptotique, qui démontre d’un fort lien entre les
deux types d'approches et, par conséquent, explique la similarité de résultats. En
outre, dans le cas d’une texture directionnelle idéale, en supposant que les vecteurs
de translation d; sont paralléles a la direction de la structure de base de la texture,

alors tous les termes de la matrice tendent vers rp,(0) . L'orientation principale du

tenseur local étant orthogonale aux vecteurs de translation, le rang de la matrice de
covariance tend vers 1 et linertie exprimée par I‘attribut tend vers 1. Une
distorsion, due en l‘occurrence a un contour, engendre une inertie qui décroit
proportionnellement aux valeurs secondaires du tenseur local de structure. Au final,
on peut en conclure que les deux méthodes sont basées sur la méme idée.

¢) l'attribut désordre du champ
de tenseurs de structure
Figure 2.8. Résultats sur une texture sismique par les méthodes utilisant la matrice de
covariance et les tenseurs.

a) texture sismique b) I'attribut cohérence

Les faibles différences qui apparaissent dans les résultats sont dues,
notamment, aux différentes approximations numériques qui sont faites dans les
deux cas, a limplémentation propre a chaque approche et aux effets de la
discrétisation. Deux criteres principaux sont a considérer pour choisir d’'utiliser I'une
ou l'autre des approches. Un premier critére est la qualité de l'attribut final, et a ce
sujet, il apparait que l'attribut cohérence présente une meilleure résolution latérale
de la réponse. Le deuxieme critére est le coOt calculatoire. Pour l'attribut de
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2.1.Segmentation de textures au sens des régions 37

désordre, ce co(t est fixé par I'ACP du tenseur local de structure et est
proportionnel & O(d’) ou d est la dimension du tenseur. Pour I'attribut cohérence, le
co(it calculatoire est bien plus élevé. Il est proportionnel, pour chaque couple
d'angles (6,a), & O(M°’) ou M est le nombre de traces du voisinage qui est, de
maniére générale, trés supérieur a d.

2.1.4. Résultats et conclusions

2.1.4.1. Résultats et commentaires

Afin de comparer les comportements généraux des approches présentées
dans les paragraphes précédents, nous avons considéré une texture synthétique 2D
(figure 2.9). L'image utitisée est construite de sorte qu’elle s'approche du cas le plus
simple d‘une texture directionnelle tout en tenant compte du fait que I'application
visée est la détection de contours dans des donnees sismiques. Ainsi, on a construit
une image a partir du signal

p(s) = Asin(2f(s e v3p)) (2.38)
ol le parametre A est I'amplitude du signal, f est la fréguence normalisée, e est le
produit scalaire entre deux vecteurs, et vyp est un vecteur normal définissant

I'orientation de la texture. Le vecteur normal pour le cas 2D considéré est ainsi
défini par :

Vop =

{' sin(e) } (2.39)

cos(g)
ou l'angle ¢ représente l'orientation de la texture. Dans les exemples présentés

dans la figure 2.9, on a considéré A=1, f=0.1, et ¢=772 afin d’obtenir des

structures horizontales. Un contour synthétique a été introduit par une translation
de la texture de part et d’autre d’une droite orientée a geontour = —4% .

Les approches considérées pour cette comparaison sont celles utilisant le
tenseur de structure, avec l'attribut proposé par Donias [26] pour le cas 2D,
{’approche fondée sur le méme algorithme d’analyse mais en utilisant le formalisme
du tenseur d’‘orientation (équation 2.27) ainsi que le calcul d'attribut de cohérence
introduit par Gersztenkorn [40]. Le tenseur d’orientation s’appuie sur un banc de
filtres « steerables » et modifiés afin d'accroitre leur sélectivité spatiale. Le tenseur
est obtenu a l'issue d'une recherche exhaustive de la réponse maximale et de
I'orientation correspondante. Du fait de l'importance de la sélectivité spatiale des
filtres utilisés, la variante du tenseur d’‘orientation, proposé initialement par
Granlund et Knutsson [41] est préférée (équation 2.28). Le tenseur étant défini de
cette maniére, l'algorithme de calcul de t'attribut est identique a celui de Donias
[26]. Dans la troisieme approche testée, un priori sur l‘orientation locale de la
texture a été utilisé en remplacement d’une recherche exhaustive de I'angle 8 qui
maximise la mesure.

Il faut noter que la fenétre d’analyse pour la premiére approche est
choisie de sorte a ce qu’elle contienne une seule trace de longueur N =21.
Concernant |‘attribut de cohérence, la fenétre d'analyse est définie par M = 3 et est
de longueur N =21, tandis que pour le tenseur d’orientation, les parameétres des
filtres sont choisis de telle maniere que la longueur effective du filtre corresponde a
la dimension N = 21 des autres deux approches.
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Image non bruitée Tenseur de structure Tenseur d’orientation Matrice de covariance
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(cas sismique)

Figure 2.9. Résultats des approches présentées pour des données de synthése.

La premiére ligne de la figure 2.9 concerne des résultats obtenus pour une
image de synthése non contaminée par du bruit. Pour la deuxiéme ligne, un bruit
gaussien u(s) a été ajouté, de maniére additive, a la texture. En notant 8(m, o)
une distribution gaussienne de moyenne m et écart type o, alors u(s) est défini
par :

u(s) =R(0,0.5) (2.40)

Pour la troisiéme ligne, la texture a été contaminée par un bruit qu‘on
appellera, par la suite, bruit sismique. 1l s’agit d‘une distribution uniforme
d’éléments rectangulaires d’amplitude et de dimensions variables qui obéissent &
une distribution uniforme. Ce type de bruit est construit de maniére a ce qu'il simule
au mieux le bruit qui est présent dans les images sismiques. Le seul paramétre a
régler est le taux de point bruités dans I'image synthétique.

Concernant les résultats obtenus sur la texture non bruitée, on peut
observer que les trois approches réagissent convenablement c'est-a-dire que le
contour présent dans l'image est détecté. La seule différence notable qui puisse étre
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notée est |'épaisseur variable de ia réponse dans les trois cas, qui est due au
voisinage de calcul pris en compte par chaque méthode.

Pour les textures bruitées, il apparait de fausses détections. Cependant,
I'approche utilisant le tenseur de structure et l'attribut cohérence se comportent
mieux que l|‘approche utilisant le tenseur d’orientation. Ceci est di a une plus
grande sensibilité du banc de filtres au bruit et au fait qu'une phase de recherche
d’échelle optimale serait nécessaire pour obtenir des résultats adéquats. Quoi qu'il
en soit, une telle recherche est inenvisageable dans des cas réels dans lesquels on
peut rencontrer des structures simples (directionnelles) a différentes échelles. En
raison d'un défaut d’adaptation, les filtres « steerables » présentent un biais dans la
détection de la véritable orientation locale ce qui nuit au bon fonctionnement de
I’'approche. Ces conclusions peuvent également se vérifier dans le cas d'une texture
directionnelie réelle (figure 2.10). Les différents résultats confirment, a leur tour, les
conclusions obtenues a I'issue de la simulation avec les données synthétiques.

En outre, on observe une trés grande similarité entre les résultats obtenus
par l'approche désordre du champ de tenseurs et |'approche cohérence. Cette
ressemblance de résultats est traitée dans le paragraphe suivant.

2.1.4.2. Conclusions

Ce paragraphe concerne quelques conclusions issues d‘une analyse
qualitative des attributs présentés. Dés lors qu’il a été démontré que le
comportement trés similaire des méthodes est di au fait qu'elles sont basées sur la
méme idée, pour des raisons de simplicité, l'analyse sera poursuivie uniquement
avec l'attribut de désordre tensoriel. Toutes les conclusions 3 venir, valables pour
I'autre attribut, sont déduites des résultats de la figure 2.11 obtenus sur une texture
directionnelle sismique.

Une premiére constatation est qu'un effet d’escalier est présent dans
I’attribut. Il est la conséquence du voisinage vertical utilisé et est surtout le fait que
les traces sont définies verticalement. Une série de caractéristiques dérivent de cet
effet d’escalier. Tout d’abord, il introduit une fausse localisation des contours a
détecter. Les lignes rouges représentent ce qui est attendu d’‘une bonne détection.
On note également que la verticalité du voisinage fait que seul un faible nombre de
points détectés sont correctement localisés. Cet effet induit une mauvaise continuité
de la détection. De plus, le parameétre d’échelle correspondant a la longueur N de la
trace est un parameétre qui doit étre réglé de maniére trés fine par l'utilisateur. Ii
semble difficile d’avoir une idée de I'échelle optimale de calcul de I'attribut pour une
image donnée. Si I'on compare les résultats obtenus pour deux échelles différentes
(figure 2.11.b et ¢), on s’apercoit que toutes les effets mis en évidence s’amplifient
a mesure que I'échelle augmente.

En conclusion, les principales méthodes d‘analyse de textures pour la
détection de contours qui ont été présentées produisent des résultats similaires et
sont fondées sur une méme idée de base ce qui est démontré par le lien théorique
explicité dans e paragraphe 2.1.4. Le choix d’utiliser I'une ou l'autre des approches
est dicté par un compromis entre le co(t calculatoire et une faible amélioration de la
résolution latérale de la réponse. Quelque soit la démarche retenue, les résultats
obtenus présentent quelques caractéristiques peu satisfaisantes : effet d’‘escalier,
fausse localisation, mauvaise continuité et sensibilité a I'échelle.

BUPT



40 2.Analyse d’hétérogénéités

;1‘3 :n !‘}‘““v *‘3 . . ‘ “"\iip:lg,-’i i \
t‘!' v :‘{ “4 ] }d' ko, . "' L

DR ."--]", ﬂ wiw "ol
£ L) :|.‘,m'f :“\i s W B " e ﬂ

R i f ‘Hi‘!:’ ;'

'A ¥ . !i ' ~!H’“ i ;o TR ..& .‘:‘“"' "dl\"‘d#
VoL A e " ' ‘ o

b) résuitat de I'approche utilisant le tenseur de structure

' llz't -,;' .
L ¥abend, 14 A
i ',.,.f i fr"'_ - w il 'm: wt,m. Y
‘; y K A :

.b."""" -io]

KL L 14 [N B L) 1A
“r\\f ’ Y H.

h
- J

r#;”tédl s,

i ddsm

d) résultat de I'approche utilisant le tenseur d’orientation
Figure 2.10. Comparaison dans un cas réel.
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Figure 2.11. a) texture sismique directionnelle; b) attribut de désordre tensoriel (voisinage
M = 1 et trace de longueur N = 21); c) attribut de désordre 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 théorie gestaltiste a été introduite par les psychologues allemands [14,
51, 88, 115] dans les années 1920. En énoncgant des lois sur la perception visuelle
de I'homme, elle tente d’expliquer les mécanismes par lesquels un observateur peut
organiser et percevoir 'ensemble des éléments d’une image.

Une premiere loi est le principe de similarité qui fait qu'on percoit des
objets séparés en tant qu'entité indépendante. La figure 2.12 représente des
exemples de ce principe. Les objets de l'image de gauche, en l‘'occurrence les
extrémités de segments de droite, sont pergus comme une ensemble qui peut étre
désigné par le terme « soleil ».

////\\Y

Figure 2.12. Principe de similarité.
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Dans Iimage de droite, la totalité des éléments, les petits cercles, est pergue
comme un objet de forme carrée. Cependant, dans cet exemple, le cercle du milieu
étant plus grand que les autres, il n‘est pas percu comme appartenant a l'objet
entier et constitue une anomalie.

La deuxieme loi est le principe de proximité. Il postule que les objets les
plus proches les uns des autres sont pergus en tant qu’entité indépendante. La
figure 2.13 montre que les neuf objets sont percus séparément lorsqu’une distance
suffisante les sépare. Par contre, des distances plus faibles induisent la perception
d’un seul objet qui est un carré délimité par les cercles.

O
OO0
OO0
OO0

Figure 2.13. Principe de proximité.
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Le principe de la continuité s’applique lorsque 'observateur est tenté de
suivre un « arrangement continu » d‘objets. Ce principe affirme que la continuité
des objets est privilégiée par |'observateur et que, dans ce cas, les objets qui
vérifient cette propriété sont percus en tant qu’entité indépendante. A titre
d’'exemple, dans l'image 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 & elle un autre exemple ou deux extrémités de segments verticaux sont
percues comme un seul segment vertical croisant des segments obliques.

—

-~

Figure 2.14. Principe de continuité.

Le principe de cloture est illustré par l'image de gauche de la figure 2.12.
La loi gestaitiste de cléture établit qu'un observateur a tendance a percevoir des
objets complets lorsqu’un arrangement favorable le permet. Il s’agit ici de la
perception d’un cercle du milieu de I'image. Un autre exemple est représenté sur la
figure 2.15 dans limage de gauche le principe de cléture intervient dans la
perception d’un triangle blanc mais également dans celle de cercles noirs, les quatre
figures géométriques citées étant en réalité incomplets.

®
¢ J

Figure 2.15. Principe de cl6ture (@ gauche) et principe de surface (& droite).

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

Deux autres lois sont le principe de symétrie et le principe
objet/arriére-plan. Le premier principe affirme qu‘un observateur a tendance &
décomposer un objet en des sous-objets symétriques par rapport & son milieu.
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Figure 2.16. Principe de symétrie (a gauche) et principe objet/arriére-plan (a droite).

Dans I'image de gauche (figure 2.16.), le principe de symétrie fait qu’on apergoit
deux triangles symétriques et non pas trois formes adjointes. Le principe
objet/arriére-plan postule que la perception visuelle établit la différence entre un
objet et son arriére-plan. C’est le cas de la figure 2.16 (image de droite) dans
laquelle on pergoit distinctivement I'objet « fleche » et |‘arriére-plan défini par
'ensemble des segments horizontaux.

Il est évident que les différents principes de la vision représentent des
hypothéses a priori trés fortes pour des algorithmes de détection et, plus
particulierement, de reconstruction de contours.

2.2.2. Modélisation neurophysiologique de la vision

Ce paragraphe traite de méthodes de détection de contours basées sur des
résultats obtenus dans le domaine de recherche du systéme visuel, notamment des
modeles de la vision.

Un résultat important de la recherche neurophysiologique concerne
I'existence, dans une région du champ visuel connue sous le nom de champ réceptif
classique, de neurones spécialisés caractérisés par des réponses a des stimuli
orientés. La recherche neurophysiologique a établi que la majorité des neurones
répondent aux stimuli du champ réceptif classique en tant que détecteurs de
contours et lignes [54, 55]. Une premiére classification organise les neurones
sensibles a l'orientation en deux classes : les cellules simples et les cellules
complexes. Il est démontré [3, 4, 52, 68, 76, 77, 97, 111] que les cellules simples
ont pour role de détecter des lignes tandis que les cellules complexes sont sensibles
aux stimuli de type contour d‘intensité (figure 2.17). Ces travaux ont donné lieu au
développement d’un modéle 2D du champ réceptif classique des cellules simples par
une famille de filtres de Gabor [22, 58] et d’un modéle plus élaboré pour le champ
réceptif classique des ceilules complexes [97, 99]. Depuis leur introduction, ces
modéles ont été mis en ceuvre dans plusieurs applications de traitement dimages
(17, 21, 23, 24, 50, 69, 72, 89, 101].

Plus récemment, d'autres travaux de recherche ont élargi la classification
des cellules neuronales de la vision en introduisant de nouvelles classes : les cellules
hypercomplexes [83, 114], les cellules de contour [48, 84] et les cellules de grille
[53, 118].
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Figure 2.17. (a) stimuli de type ligne, géré par les cellules simples ;
(b) stimuli de type contour d’intensité, géré par les cellules complexes.

Toutes ces cellules neuronales ont en commun une réponse limitée a des
stimuli localisés a lintérieur du champ réceptif classique. Des études
complémentaires ont révélé I'existence d'un second champ d’intérét appelé champ
réceptif non classique. 1l s'agit d’'une zone qui englobe le champ réceptif classique.
Des stimuli localisés a l'intérieur du champ réceptif classique activent les cellules
neuronales associées tandis que des stimuli situés a |'extérieur ont un effet
d’inhibition [13, 59]. L'influence des stimuli du champ réceptif non classique est
dépendante de plusieurs parametres : l'orientation, le contraste, la fréquence
spatiale et la position [19]. Par exemple, la perception d’une structure orientée dans
la région réceptive classique dépend de la nature des stimuli du champ d‘inhibition
(figure 2.18). Si l'orientation des stimuli du champ d’inhibition est différente de
l'orientation du stimulus de la région 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 troisi€me segment qui forme le triangle n’est ici pas percu.

Le champ d‘inhibition étant caractéristique aux récepteurs biologiques liés a
la fonction de détection de contours, il peut s’avérer un bon modéle a exploiter pour
I'analyse de textures directionnelles. Depuis que Nothdurft et al. ont souligné le role
du champ d’inhibition dans la segmentation de textures [81], plusieurs travaux ont
été menés en ce sens [43, 44, 85].

La mise en ceuvre dans un objectif de détection de contours virtuels et de
texture d’un modeéle neurophysiologique du champ d‘inhibition est envisageable
(figure, 2.19). En effet, les structures linéiques d’une texture directionnelle
s‘organisent ici de telle maniére que les terminaisons forment un contour,
d’orientation quelconque par rapport a celle de la texture. Cette différence
d’orientation entre le fond (la texture directionnelle) et I’'objet (le contour) induit
une influence du champ d’inhibition sous la forme d’un effet de pop-out qui a pour
conséquence de faire apparaitre nettement le contour.
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(a) effet de pop-out ‘b e et e suppresson
Figure 2.18. Exemples d'influence du champ réceptif non classique.

(b) exemple de texture réelle
Figure 2.19. Effet pop-out d’un contour de texture.

(a) exemple synthétique

2.2.3. Approche de détection de contours par modéle 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 réceptif classique pour les
cellules simples et complexes est modélisé par une famille de filtres de Gabor. Le
champ réceptif non classique est utilisé au sens de la propriété de suppression afin
d’'obtenir une meilleure détection des contours. La composante d‘inhibition de
I'approche est calculée dans un voisinage étendu du filtre de Gabor, en ajoutant un
terme issu d'une différence de gaussiennes. Le filtre proposé a la particularité de
gérer différemment plusieurs classes de contours. Ainsi, les lignes et les contours
singuliers ne sont pas affectés par le mécanisme d‘inhibition tandis que les contours
faisant partie intégrante d’une texture sont supprimés par ce terme. Deux variantes
du mécanisme d‘inhibition ont été développées par les auteurs. Il s’agit de la
suppression isotrope qui donne des résultats meilleurs dans le cas de contours
d‘intensité et de la suppression anisotrope envisagée pour la détection de contours
de textures. Dans la suite du document, chacune des composantes de l'approche
proposée [43] est présentée en détail.
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2.2.3.1. Modélisation des cellules neuronales simples par les filtres
de Gabor

Les travaux de recherche dans le domaine neurophysiologique [22] ont
démontré que la réponse engendrée par un stimulus dans le champ réceptif
classique des cellules neuronales simples est modélisable par une famille de filtres
de Gabor. Aussi, la région centrale du filtre, qui constitue le champ réceptif
classique, est définie par la relation :

2 2.2
X X
94,0,0,0(X:Y) =€’XL{——r ;;2"’ JCOS(ZﬂT’w] (2.43)

X,,y, représentant les coordonnés issues d‘une rotation d’angle € ou :
Xr = X€C0S0 +ysing,
Yr =-XSin8 + ycosé.
Les parametres 4,c,6,¢p définissent complétement la famille de filtres de Gabor
utilisée. L'échelle du filtre de Gabor est donnée par o qui est I'écart type de la
gaussienne. Le paramétre 1/A4 est la fréquence du modulateur sinusoidal. Le
rapport o/ 4 est un paramétre qui régit le nombre de lignes de forte amplitude
(positives ou négatives) du filtre de Gabor. La forme du filtre est donnée par y qui

caractérise le rapport de l'ellipse correspondant aux isovaleurs du filtre. En outre, le
parameétre y contrOle également la sélectivité spatiale du filtre : de petites valeurs

permettent la détection de structures fines. 8 représente |'orientation du filtre et ¢

est la phase qui détermine la symétrie du filtre par rapport a l'origine. Pour une
phase de ¢ =0 ou ¢ = 7, on obtient un filtre symétrique tandis que pour p=7/2

ou ¢ = —x /2, il s'agit d’un filtre antisymétrique.
La reponse r; 5 ¢9,,(X,y) de la cellule neuronale simple modélisée par

(2.44)

9i,0,6,0(X,y) @ un stimulus représenté par l'image f(x,y) est calculé par une
opération de convolution :
i,0,0,p(X,¥) = (f *91,0,0,p)(X,Y) =

= ”f(u,v)gllalgl,p(x—u,y—v)dudv (2.45)

u,v

2.2.3.2. Modélisation du champ réceptif classique des cellules
complexes

Le modéle du champ réceptif des cellules complexes est issu du champ
classique des cellules simples. Ce modeéle est caractérisé par I'énergie des réponses
d'une paire de filtres orthogonaux, caractérisés par un écart de phase de »/2. La

réponse ry 4 9,0(x,y) du filtre symétrique et la réponse ry , g _»/2(x,y) du

filtre antisymétrique sont combinées pour obtenir I’énergie du filtre de Gabor orienté
d'un angle 6:

Ei,o,0(x,¥) = Jrf,a,,,lo(x, y)+ rf,a,g,_,,/ H(x,¥) (2.46)

Il a été démontré [42] que l'énergie E, _ ,(x,y) représente la racine

carrée du spectre de la puissance locale de l'image dans une gamme de fréquence
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spatiale et d’orientation. Pour obtenir le spectre de puissance complet de I'image,
I'énergie E/,”o,,g(x, y) est calculée pour un nombre N, d'orientations :

_(k-1)x
B [

Ok i =1..Ng (2.47)

2.2.3.3. Modéle d’inhibition du champ réceptif non classique

Afin de traiter différemment les cas du contour d’intensité et de texture, les
auteurs proposent deux types de termes d’inhibition comme modéles pour le champ
réceptif classique. L'effet du champ pour lequel un modele est recherché est la
suppression engendrée par les stimuli du champ non classique. Deux cas
apparaissent : la suppression anisotrope lorsque le terme de suppression est obtenu
par les réponses ayant la méme orientation que le filtre de Gabor du champ
classique et la suppression isotrope lorsque toutes les orientations participent au
mécanisme d‘inhibition.

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

X,y)=—H>1
WO'(’(/y) - IIH(DOGO-)III H(DOGO-(X,)’))
0, z<0 (2.48)
H(z) = {z, z>0

o |H|, est la norme L; de la fonction H. L'expression de H est choisie de telle

sorte qu’elle assure des valeurs positives dans le voisinage caractéristique du champ
d’inhibition. Le terme DoG, représente une différence de gaussiennes :

2 2 2 2
X 1
sexpi--—X |- exp{- X F (2.49)
27(40) 2(40) 2ro 20
L'inhibition anisotrope est calculée pour chaque orientation # par le
terme If,c,,g(x,y) :

DoG,(x,y) =

I3o,0(%¥) = (EA,G,B *Wo—)(xfy) (2.50)

Le résultat B‘;f'a‘fg(x,y) de la détection pour un angle é est donné par
I'énergie combinée au terme d‘inhibition :
NA,
by e(x,y)= H(Ella,g(x, y)- alf,a,a(x, y)) (2.51)

ou H est défini dans I'équation 2.48 et le paramétre a contrdle I'amplitude de
I‘inhibition.
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Figure 2.20. Voisinage du champ d‘inhibition.

L'équation 2.51 montre que dans le cas de l'inhibition anisotrope, seules les
réponses de la méme classe d'orientation du champ d’inhibition engendrent une
atténuation de la réponse du filtre central. Dans le cas d‘un contour d’intensité
(figure 2.21.a), le terme d’inhibition ne présente pas une amplitude significative et,
par conséquent, le phénoméne de suppression est trop faible pour avoir une
influence réelle sur la réponse du champ classique. En présence de plusieurs
contours (figure 2.21.b) de méme orientation, dans le voisinage d'inhibition, le

terme If,g,g(x,y) devient plus important et la réponse angulaire biA'(f’g(x,y)
diminue jusqu’a s’éteindre complétement. Par contre, si les structures présentes

dans ce voisinage n‘ont pas l'orientation du contour d’intérét, c'est-a-dire si
6 = 67 # 6> (figure 2.21.c) comme dans le cas d’un contour de texture, la réponse

angulaire pour l'orientation ¢ a la plus grande amplitude car le terme de
suppression pour les orientations 8; et > n’intervient pas :

bivara(x,y)> b2, (x,y);i =12 (2.52)
L'opérateur final qui donne la réponse maximale est :
bfl'c‘,’(x, y)= max{bffa‘tg(x,y)'i = 1..N9} (2.53)

et la carte d‘orientation locale @A(x,y) est obtenue pour les angles correspondant
aux maxima :

04 (x,y) =6k

‘ ~A,a . (2.54)
k = arg max {bl,a/gl_(x,y)|/ = 1..N0}

En conclusion, la suppression anisotrope est envisageable aussi bien pour
les contours d‘intensité que pour les 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 phénomeéne d’inhibition est trés important et éteint la réponse.
L'inhibition anisotrope suit le modéle de fonctionnement des cellules contraste
d’orientation.
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0 0 0

(@) (b) (©)

Figure 2.21. Analyse du mécanisme de suppression.

L'inhibition isotrope a un comportement qui ne prend pas en compte
l'orientation des structures présentes dans le voisinage d‘inhibition. Il s’agit d'un
modele approprié pour les cellules neuronales de suppression en général. Le terme

d’'inhibition I;I”U(x, y) est ici indépendant de l'orientation. Pour construire ce terme,

on calcule tout d'abord la carte LEA -(X.y) des maxima de I’énergie des réponses
du filtre Gabor :

Eila(x,y)=max{E;',U/9i(x,y)|i:1..N3} (2.55)

puis et la carte d’orientations @I(x,y) correspondant aux maxima de cette
énergie :

o'(x,y) =6

k =arg max{Ellalgi(x, y)li = 1..N9}
Le terme d’inhibition isotrope est le résuitat de la convolution entre la carte des
maxima de |'énergie l::l,a(x, y) par la fonction de pondération w,(x,y):

(2.56)

I -
I,o(Xy) = (Ea,a * Wa)(x,y) (2.57)
Un opérateur de détection isotrope de contours b,{'g(x, y) est:

b,{,jg(x’y)=H(ég,g(x/y)*a[£,a(XIY)) (2.58)

Le terme d’inhibition est en fait la somme pondérée d‘énergies angulaires obtenues
dans le voisinage du champ réceptif non classique (figure 3.24). Pour cette raison,
dans le cas d'un contour d'intensité singulier (figure 2.21.a) et & l'intérieur d'une
texture directionnelle (figure 2.21.b), le modeéle présente des réponses identiques
au cas anisotrope. Par contre, les contours de textures sont traités différemment
(figure 2.21.c). Le terme d'inhibition est indépendant de l'orientation de la structure
centrale et il présente une amplitude plus forte que le terme d‘inhibition anisotrope,
du fait de la linéarité de la fonction H qui engendre le mécanisme de suppression :

I£,0’(X/ y)>> I,)lq,O',G(XIY) =

optimal (2.59)
ib}fjﬁ(x,y) aop >0 <<bflf“;(x,y)
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En conclusion, le modéle d’inhibition isotrope est applicable uniquement pour la
détection de contours d'intensité.

2.2.3.4. Extension

Dans des travaux pius récents, les mémes auteurs proposent une extension
[100] de I'approche présentée précédemment. La nouveauté réside dans |'utilisation
d’un champ de gradients en lieu et place du filtre de Gabor. Les gradients obtenus
par des différences finies étant facilement sensibles au bruit, un lissage de l'image f
s'impose avant leur calcul. A cette fin, le filtre gaussien est un choix habituel :

2 2
1 X< +y
9o (X,y) = expy- ———5—
7 2752 { 202 } (2.60)
fo(X,y) =(f*gs)(Xx,y)
Le champ de gradients est alors donné par :
os(x,y) ofs(x,y)
Vig(x,y)=|—2 g )
o (X,¥) [ g oy (2.61)

1l a été démontré [93] que le calcul des gradients d’une image par des différences
finies est un probléme mal posé. Une alternative permettant d’estimer le champ de
gradients est de convoluer limage par la dérivée premiére de la fonction
gaussienne [100] :

Vig(X,y) = (f*Vgs)(x,y) (2.62)
La différence essentielle avec |'approche du paragraphe précédent est
I‘utilisation de I'amplitude et de I'orientation du champ de gradients et :

Ero,0(X,¥)——>Ma(X,¥) = {(Vxfs(X, ¥ ) +(Vyfu(X,y))

Vyfa(x,y)J (2.63)
VXfO'(X/y)

Dans le cas de la suppression anisotrope, afin d'obtenir un effet
semblable au champ d‘inhibition vu précédemment, la différence d’orientation entre

le gradient du champ classique et les gradients du voisinage d‘inhibition est prise en
compte en utilisant le facteur suivant :

@,o’(xl Y, X - U,y - V) = ICOS(@G(X -u, y - V) - @U(X, y))' (264)
Le terme d’inhibition et I'opérateur anisotrope deviennent respectivement :
Ic’,‘(x, y)= IIMU(X —u,y -vWs(u,v)ag,s(x,y,x -U,y —v)dudyv.
u,v (2.65)
bR (x,y) = H(Mo(x,y) - d(x,¥))
Un avantage de ce développement est que le terme d‘inhibition peut étre obtenu par
deux opérations de convolution et une sommation :
A COSQU(XIY)(foa"Wa)(xl)’)+
Io' (X, y) =|.;
SIn@o‘(X/ y)(Vny' * Wo’)(xl y)

Le terme d’inhibition pour la suppression isotrope est obtenu par la
convolution de limage d‘amplitude du vecteur gradient par une fonction de
pondération w, :

Oy(X,y) = tan‘l[

(2.66)
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I(I,(x, y)= ”Ma(x -u,y-v)ws(u,v)dudv =

u,v (2.67)
= '(Mo' * Wo')(x/ y)
L'opérateur de détection par suppression isotrope devient :
BE(x,v) = H(Mo(x,y) - adl(x,y)). (2.68)

Un avantage de ce développement réside dans l'utilisation du champ de
gradients ce qui lui confére davantage de robustesse a la détection. En outre, le
nombre de parameétres a régler est plus faible. Concernant la derniére méthode,
seuls I'échelle de calcul du champ de gradients et le parameétre « qui régit
I'intensité de la suppression sont a régler. De méme, ce développement ne
nécessite pas la recherche exhaustive du maximum de la réponse du banc de filtres
de Gabor, V'orientation locale étant obtenue lors du calcul du champ de gradients.
Ceci conduit a une diminution notable du temps de calcul.

2.2.4. Groupement perceptuel par vote tensoriel

Les principes gestaltistes de la perception visuelle ont donné lieu a des
approches, inspirées du groupement perceptuel, ayant pour objectif la détection et
la reconstruction des contours virtuels. Le groupement perceptuel est
caractéristique du systéme visuel qui, faisant appel aux principes de la perception,
conduit a la reconstruction d’éléments non continus au sein d‘une image. Les
approches basées sur le groupement perceptuel peuvent étre qualifiées de « moyen
niveau » dans le sens ou elles prennent en entrée des résultats fournis par les
detecteurs de contours, et que, simultanément, elles constituent 'entrée pour des
algorithmes de haut niveau, par exemple de segmentation. Plusieurs auteurs ont
déja traité de cette problématique. Un des premiers travaux [117] qui adresse le
probléme du groupement perceptuel a introduit un algorithme de labellisation
itérative permettant une inférence de régions a partir de groupes de points; celui-ci
est devenu la base d’autres approches d'inférence de régions [2]. L'utilité des
principes de perception est démontrée dans une approche hiérarchisée [25] basée
sur des mesures de compatibilité de proximité et de continuité des éléments d'une
image. L'information a priori concernant les éléments de I'image en question peut
également étre utilisée en aide au groupement perceptuel [74, 91]. D‘autres
auteurs traitent le probléme d‘inférence par des techniques de partitionnement
[95]. Les mesures utilisées 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 géométriques [20, 90]. De méme, le groupement perceptuel est utilisé
pour la reconstruction de surfaces dans des données 3D [11, 15, 16, 36, 67, 73, 98,
108, 113].

La grande majorité de ces approches sont des approches itératives ou sont
basées sur des mesures locales a des fins d‘inférence & une plus grande échelle et
dépendantes de plusieurs paramétres. Inspirée par le cadre tensorie! introduit par
Granlund et Knutsson [41], une technique de vote de tenseurs a été proposée [46,
47, 65] pour pallier le désavantage des approches itératives. Son intérét réside dans
le fait que seule I'échelle intervient dans la démarche. 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 méthode est utilisable
pour les taches de groupement perceptuel en 2D, en 3D ou dans des espaces de
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Figure 2.22. Schéma-bloc de I'approche de vote de tenseurs.
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plus grande dimensionnalité {79, 80, 104, 107]. La généralité de l'approche est
démontrée par la grande variété d’applications pour iesquelles il est possible de
J'utiliser [37, 56, 57, 78, 92, 103, 105, 106, 109].

Par la suite, la technique de vote de tenseurs pour le groupement perceptuel
est présentée en détails car elle offre des avantages du point de vue de I'application
qui nous intéresse plus particulierement. Pour une meilleure compréhension de
I'approche, on considére uniquement le cas 3D, |'extrapolation a une plus grande
dimensionnalité ou le cas 2D étant triviaux.

2.2.4.1. Panorama de l'approche de vote de tenseurs

Le vote de tenseurs est une méthode de « moyen niveau » ayant
pour but d‘identifier et de reconstruire la continuité d’éléments géométriques
virtuels d’une image. L'approche est basée sur deux étapes principales qui sont le
calcul de tenseurs et le vote de tenseurs. La figure 2.22 représente le schéma bloc
de la méthode. La premiére étape, conduit a une représentation tensorielle d’une
information d’orientation placée en entrée. L'information résultante est représentée
par un champ tensoriel non continu. L'étape suivante consiste en un vote de
tenseurs et se décompose en deux phases. Dans la premiére phase du vote, chague
position de I'image, caractérisée par un tenseur, accumule les votes des tenseurs
de son voisinage et, ainsi, procéde a un affinement du champ tensoriel. A I‘issue de
cette phase, le champ affiné de tenseurs représente en chaque position les
caractéristiques de son voisinage. Afin d’‘aboutir 3 une inférence d’objets, la phase
suivante est une diffusion des votes des tenseurs obtenus. Les tenseurs sont
décomposés en trois composantes caractéristiques de base correspondant
respectivement a des objets points, des objets courbes et des objets surfaces.
Chacun de ces objets caractéristiques est associé a un champ de vote particulier.
Construit a partir d'un noyau de vote, le champ de vote a pour role de propager
'information dans son voisinage et de générer un champ tensoriel dense. La
décomposition des tenseurs nous fournit en chaque position des cartes de confiance
pour les trois objets caractéristiques déja cités. La derniére étape consiste en une
extraction d‘objets. Les différentes étapes sont détaillées dans les paragraphes
suivants.

2.2.4.2. Représentation tensorielle

Le but de I'approche étant de détecter trois types d’objets de base (points,
courbes et surfaces), une représentation discriminante est nécessaire. Un point est
représenté par ses coordonnées spatiales. Une courbe est localement définie par des
coordonnées spatiales et I‘'orientation locale de la tangente. Une représentation de
second ordre permet de prendre également en considération la courbure. Une
surface est représentée par des coordonnées spatiales et le vecteur normal a son
plan tangent. De méme, les courbures principales avec leurs directions conduisent a
une représentation du second ordre.

Pour représenter les caractéristiques de second ordre propres a chacun des
objets ciblés, il a été proposé dutiliser un tenseur symétrique de second ordre
donné par la matrice de covariance. Dans les cas 2D et 3D, ce tenseur peut étre vu,
respectivement, comme une ellipse (figure 3.23) et un ellipsoide.

Ce tenseur a l'intérét d'étre associé a une information de confiance liée a
chacun des objets caractéristiques qui nous intéressent. Il est entiérement décrit

par les vecteurs propres 51, éz, é3 , et par les valeurs propres associées
A1 2 A2 2 A3 .
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Ay 0 O él
T——‘[éI e, €310 i> 0 |es (2.69)
0 0 iz|é;5

Figure 2.23. Tenseur symétrique de second ordre.

Une autre formulation est :
T = llélélr + lzézézr + /13é3é3T =

(2.70)
=(A1-A2)D+(A2 —A3 )P+ 135S
ou :
D= élélT
P =616, +es6," (2.71)
S =618, +85857 +83637

avec D, P et S représentant respectivement le tenseur droite, le tenseur plan et le
tenseur sphére. 1l s'agit de tenseurs de base permettant, dans le cas général, la

décomposition d’un tenseur T avec les confiances associées A3, A2 —A3 et

A1 —A2. L'orientation transcrite par le tenseur symétrique est définie par trois

angles 6, ¢,¢ indiquant I'écart angulaire entre les vecteurs propres et les trois axes

du systéme cartésien. Dans I'exemple de la figure 3.9, les trois angles sont nuls a
cause de l‘alignement des vecteurs propres sur les axes x, y, z. Ce type de
représentation a l'avantage de présenter, d’'une maniére unifiée, les réles possibles
d'un point : |'appartenance a une structure de type courbe ou surface, a une
discontinuité ou a une singularité.
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Dans le cas 3D, on fait la distinction entre deux cas de reconstruction
(inférence) d'objets : la reconstruction d’objets courbe et la reconstruction d'objets
surface. En fonction du cas considéré, la matrice de covariance qui constitue le
tenseur initial est construite différemment. Dans le cas de l'inférence de surfaces,
ona:
| 1-vE vV, —VaV

X xVy xVz
T =|-vxvy 1-vf -vyvz | - pour I'objet courbe
~VxVz -—VyVz 1-v§
: (2.72)
n,% NxNy Nxngz
2 " i
T =|nxny, ny nynz|— pour ['objet surface

2
Ny N nyn n
|xNz Myliz z

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

v,% VxVy VxVz

T =|vxvy vf vyVz | = pour I’ objet courbe
VxVz VyVz v§

- (2.73)
1—n§ —NxNy —NxNz

T =|-nyny 1—nf - nyn; | > pour I' objet surface
—NxnNz —nNyng 1-n§

L'objet point est codé par le tenseurunité I. Les vecteurs
[vx Vy VZ]T,[nX ny nzIr sont respectivement le vecteur d‘orientation de la

courbe et le vecteur normal a la surface. La variabilité de représentation des objets
surface et courbe résulte d'une différence d’interprétation physique. Par exemple,
dans le cas de l'inférence de surfaces, la courbe 3D est percue en tant que structure
appartenant a une surface, tandis que dans le cas de |'inférence de courbes, elle est
vue comme un objet indépendant de I'espace 3D.

2.2.4.3. Vote de tenseurs

Deux étapes de l'approche sont concernées par le vote de tenseurs.
Premiérement, dans |'‘étape d‘affinement du champ de tenseurs, |‘opération
d‘accumulation de votes a pour role de favoriser I'orientation préférée du voisinage
de vote. Dans cette étape, seules les points déja transcrits a I'aide d‘un tenseur
accumulent des votes du voisinage. Deuxiémement, le vote de tenseurs a pour rdle
de diffuser ou d'extrapoler une information en tout point de I'image. Le résultat de
cette propagation est un champ dense de tenseurs. Dans les deux cas,
I'accumulation de tenseurs est obtenue en utilisant un noyau de vote qui définit
également le voisinage pris en considération.

Comme il a été déja précisé, le tenseur, en chaque position, est défini par
des valeurs propres et par les angles entre les vecteurs propres et les axes du
systéme de coordonnées cartésiennes. Par la suite, on utilise la notation

T(A;,22,43,0,9,8) pour un tenseur dans le cas général. Soit V(T,p) le vote
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donné par le tenseur T(41,42,43,6,9,8) ol p est le vecteur liant la position

Py du tenseur votant et Ia position P, recevant ie vote. La fonction de vote, qui

est construite en fonction de I'objet @ détecter, doit respecter quelques contraintes.
Premiérement, la fonction de vote doit étre indépendante des orientations

principales du tenseur T(1;,42,43,6,9,4). En raison du but de I'approche qui

est de détecter des contours virtuels, ce qui implique une extrapolation des objets
non continus, la fonction de vote est une fonction continue, décroissante avec la
distance et linéaire par rapport au tenseur. Enfin, les votes de voisins équidistants
doivent étre identiques en amplitude.

La propriété d’indépendance aux orientations principales du tenseur

T(]'l ’ '12/ '13 0,0, ¢) s'écrit :
W(T(41,42,23,6,0,4),P) =

= V(ngR;(ng(ll /42,23,60,0,8), R¢¢0R;¢‘,l9p) = (2.77)

= RypgV(T (41,42, 23,0,0,0), Ry0p).

Tenant compte de la linéarité de la fonction de vote et en utilisant I’équation
2.70,0na:

V(T(/lll '12/'13/0/ @, ¢)/ p) =
=V((A1-42)D+ (42 - A3)P+435,p) = (2.78)
= (A1 -2 M(D,p) +(42 - A3 )V(P,p) + A3V(S, p)

ou D, P et S sont les trois tenseurs de base (droite, plan et sphére) alignés selon les
angles 4, ¢, ¢ et qui peuvent étre écrits sous la forme suivante :

D=T(1,0,0,6,9,4),p)
P=T(1,1,0,6,90,4),p) (2.79)
S=T7(1,11,6,¢,4),P)

Les équations 2.77, 2.78 et 2.79 impliquent que la réponse du vote de
tenseurs s'écrit :

V(T(lll '12/ '13 .0, @D, ¢)/ p) =
= (41 - 22 )RypeV(T(1,0,0,0,0,0), R;,éep) +

+(A2 -~ 23 )RypeV(7(1,1,0,0,0,0), R;ﬁéé’p )+
+ 13R¢¢9V(T(1/1/1/0/0/0)/ R;»f;ep)'

L’équation 2.80 traduit le fait que la réponse du vote d‘un tenseur général
T(A1,22,43,0,0,8) est formée par trois champs de tenseurs: le vote
V(T(1,0,0,0,0,0),p) dun tenseur droite orienté par [1 0 0] ; le vote
v(r(1,1,0,0,0,0),p) dun tenseur plan décrit par la normale [0 0 1]T et
finalement le vote V(7(1,1,1,0,0,0), p) d'un tenseur sphére.

(2.80)
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Du fait que seules les orientations des tenseurs qui votent sont prises en -
compte, alors on peut exprimer les réponses de vote par e tenseur plan et par le
tenseur sphére a partir de la réponse de vote du tenseur droite :

T
V(T(1,1,0,0,0,0),p) = [Ryug(T(1,0,0,0,0,0),Rel,p)ds

0 = =
9=0,0=0 5 81)
T
V(T(1,1,1,0,0,0),p) = I_“RWGV(T(I’O’O’O'O'O)’ R;égp)dw
o0 =0

A partir des fonctions de vote associées a chaque tenseur de base (droite,
plan et sphére), I'opération compléte de vote de tenseurs peut étre décomposée en
une rotation de chaque champ de vote et une translation a la position de vote. La
contribution de chaque tenseur de base est la somme pondérée de |'équation 2.70.
Le vote de tenseurs peut étre vu comme une convolution du champ initial de
tenseurs par la fonction de vote, excepté que le résultat est également un tenseur.
La convolution de tenseurs est tout simplement une opération d‘alignement qui
implique une translation suivie d’une translation. Cette observation est utile a
I'interprétation de l‘opération de vote de tenseurs et pour l'implémentation de
I'algorithme : le vote d’un tenseur général est calcule par les convolutions entre les
trois tenseurs de base par les champs de vote associés, et le résultat final est la
somme pondérée de I’équation 2.70.

.

2.2.4.5. Fonction (noyau) de vote

On a vu que le vote de tenseurs est équivalent a une convolution entre un
champ de tenseurs et une fonction de vote. En outre, les tenseurs se décomposent
selon une somme pondérée de tenseurs de base (droite, plan et sphére). Par
linéarité de |'opérateur de convolution, le vote de tenseurs peut étre vu comme une
somme pondérée de convolution de tenseurs de base par les fonctions de vote
associées. Les noyaux de vote sont construits en fonction des caractéristiques du
tenseur de base associé. La forme du noyau de vote est trés importante car elle
conditionne I'implémentation des lois gestaltistes de la perception visuelle mises en
oeuvre dans la reconstruction et la détection des objets d’une image. Un premier
principe de perception qu’il est possible de prendre en considération est le principe
de continuité. Un observateur a tendance a reconstruire ou prolonger des objets non
continus de la maniére 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 proximité. Plus les extrémités de courbes sont proches, plus leur
influence réciproque est grande. De méme, la contrainte de favoriser les petites
courbures, utilisée par d'autres auteurs [95], peut également étre prise en
considération dans la définition du champ de vote. L'origine de cette contrainte est
qu’un observateur assure la continuité de courbes en minimisant la courbure
globale. Un exemple est présenté dans la figure 2.25, ot la meilleure solution de
reconstruction de la continuité entre les deux courbes est celle qui présente 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 nommeée droite
fondamentale 2D (figure 2.26).
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Figure 2.24. Exemple d’utilisation du principe de
continuité avec conservation de la courbure.

So.ut.o.. op.....

Figure 2.25. Exemple d‘utilisation du principe de proximité
avec minimisation de la courbure.

pour I'inférence  pour !’ inférence

); des courbes : des surfaces :
16 16
S = — s =
/ sin @ cos 8
2siné C K - 25;n9 K = 2ccl)se
20
P
/

S 0 I
1 » X
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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-a-dire d'accumulation de vote. L'hypothése sur laquelle est basée la
construction du noyau de vote est que la courbe qui relie les 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
donnée par la relation suivante :
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DF(s, k) =exp(—(s° +ck?)/c?) (2.82)

ol o est |'échelle du voisinage de vote, s est la longueur de I'arc de cercle, k est la
courbure, et ¢ est une constante de pondération du chemin reliant les points O et P.

L'échelle du noyau de vote est le seul parametre a régler de I'approche et
constitue une mesure de la résolution de lI'objet a détecter. L'échelle détermine
également i'atténuation du champ de vote avec la distance. Une petite échelie
correspond a un petit voisinage, c’est-a-dire a un petit nombre de votes, ce qui
convient a la préservation de détails. Une grande échelle correspond a un grand
nombre de votes ce qui impligue un certain lissage des structures et, par
conséquent, une plus grande robustesse aux éléments 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 caractéristique
aux objets courbes est donné par la relation suivante :

V(T(llololololo)/ p(gl @, ¢)) =

T (2.83)
V(D,p(6,¢,¢)) = DF(s, k)vv

avec

pour I'inférence pour I'inférence

des courbes : des surfaces :

cos 26 - Cos 26 (2.84)
v =|sin26cos ¢ v =|-S8in206cos ¢
sin 20 sin ¢ —sin26sin g

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 déduits par des opérations de rotation
déja présentées dans {’équation 2.81. Les champs de vote droite fondamentale et
plan sont présentés dans la figure 2.27.

2.2.4.6. Inférence 2D

Une premiere application potentielle de I'algorithme de vote de tenseurs est
Iinférence de contours virtuels pour la reconstruction d‘objets 2D tels qu’ils sont
percus par un observateur humain.
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Du point de vue de l'inférence, les deux objets possibles sont les objets
points et les objets courbes. Aussi, les tenseurs de base impliqués sont
respectivement le tenseur plan et le tenseur droite. Considérons une image
contenant des objets discontinus. La représentation tensorielle est obtenue par une
analyse en composantes principales opérée sur les coordonnés des points
constituants ces objets. La décomposition en composantes principales fournit les

vecteurs propres €1 et €2 ainsi que les valeurs propres associées, /11 et /’»2 , le

codage de Vinformation dans le tenseur symétrique de second ordre étant obtenu
par la somme pondérée (cas 2D) de I’'équation 2.70. Seuls les points appartenant
aux objets de I'image sont représentés par des tenseurs.

Dans la premiére étape de vote de tenseurs, on procéde a l'affinement du
champ de tenseurs initial. Seuls les points caractérisés par des tenseurs sont des
points votants, et recoivent également des votes de leur voisinage.

L'étape de propagation des caractéristiques qui conduit @ un champ dense
de tenseurs implique seulement les points caractérisés par des tenseurs Cependant,
par rapport a la premiere étape, tous les points du voisinage accumulent des votes.

Dans les étapes de vote, seules les orientations de chaque tenseur votant
sont prises en compte. Le processus du vote de tenseurs est illustré dans figure
2.28. On considére ici deux éléments A et B qui présentent de fortes
caractéristiques d’objets courbes et dont lorientation locale est codée par leurs
tenseurs respectifs. Du fait de leur caractére orienté, le noyau droite fondamentale
est a la base du champ de vote associé (figure 2.27.a). Pour procéder au vote, une
premiére opération consiste a aligner le champ de vote sur l'orientation de I'élément
votant. Pour les points A et B, il en résulte que les deux champs de vote se croisent
dans la partie haute de I'image. En un point P, le tenseur issu du processus de vote
est donné par :

Tp =V(RoTa,Pap)+V(R,TB,PBP) (2.85)
ou #,¢ sont respectivement les orientations de I'élément A et B, R est l'opérateur

de rotation et Pap,Pgp sont les vecteurs AP et BP .

La derniére opération de linférence concerne la détection des
caractéristiques de chaque point. Le champ dense de tenseurs est décomposé par
I’équation 2.70 (cas 2D). La confiance de I'hypothése d’objet courbe est donnée par

I'image A7 — A2 tandis que celle de I'hypothése d’objet point est donnée par

Iimage 42 .
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Figure 2.28. Exemple de vote de tenseurs & l'aide du noyau droite fondamentale 2D.

2.2.5. Résultats et conclusions

2.2.5.1. Comparaison des approches par modélisation
neurophysiologique

Les méthodes utilisant le banc de filtres de Gabor sont tout d’abord
étudiées. La figure 2.29 montre les résultats obtenus par modélisation d’inhibition
sur une image synthétique comportant des régions de fréquence et d‘orientation
variables. Le paramétre 4 contrdle la fréquence du filtre de Gabor, et implicitement
la fréquence des structures linéiques inhibées. Ainsi, pour une valeur A donnée, la
texture du haut de limage, caractérisée par une fréquence plus grande que la
texture du bas, n'est pas compiétement éliminée (figure 2.29.b et d). Ceci est
vérifié pour les détecteurs anisotrope et isotrope. Pour une valeur plus grande du
parametre A (figure 2.29.c et e), qui correspond & une plus grande fréquence de
structures linéiques, la texture du haut est davantage diminuée mais au détriment
de la texture du bas qui est renforcée. Un jeu optimal de paramétres semble au final
assez difficile a mettre au point.
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(d) inhibition isotrope (e) inhibition isotrope
Ai=1,0=0.8; A=2,0=0.8;
y=05a=1.2 y=05,a=1.2

Figure 2.29. Détecteur d’inhibition par banc de filtres de Gabor
sur une image de synthése.

Les résuitats obtenus en remplagant les filtres de Gabor par des filtres
estimant le gradient sont représentés dans les figures 2.30 et 2.31 pour une image
de synthése et pour une image réelle.
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(8) suppression anisotrope  (b) suppression isotrope (c) suppression anisotrope
oc=4,a=1 oc=4,a=1 g=16,a=1
Figure 2.30. Détecteur d’inhibition par champ de gradients
sur une image de syntheése.

(a) image originale (b) suppression anisotrope {c) suppression isotrope
c=16,a=1 o=16,a=1
Figure 2.31. Détecteur d‘inhibition par champ de gradients
sur une image reelle.

La mise en ceuvre du détecteur est simple et ne nécessite véritablement le réglage
que d’un seu! paramétre critique qui est celui qui contréle I’échelle de suppression.
Les détections obtenues vérifient |'analyse théorique : la suppression anisotrope
(figure 2.30.a) détecte les contours d’intensité aussi bien que les contours de
texture; par contre, le détecteur isotrope est uniquement sensible aux contours
d’intensité (figure 2.30.b). Le choix du paramétre d‘échelle est primordial et a une
influence directe sur le voisinage d‘inhibition ainsi que sur la force du phénoméne de
réjection. La figure 2.30.c montre ainsi un exemple obtenu pour une faible échelle :
les structures composantes de la texture ne sont pas éliminées en raison d'une
faibie valeur du terme de suppression. En augmentant seulement le facteur
d'échelle (figure 2.30.a), les structures de la texture sont éliminées mais un effet
indésirable apparait et se manifeste par une détection pius épaisse. Dans le cas
d'une image réelle (figure 2.31), caractérisée par une majorité de contours
d'intensité, les résultats sont davantage satisfaisants.
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(a) texture directionnelle de synthése ;

(b)o=0.3;aa=1.2 ; (e =0.3;a=14 , (d);0=0.3;a=1.6 ;
Figure 2.32. Détection par suppression anisotrope, cas non bruité.

Dans le cas des textures directionnelles, seul le détecteur anisotrope est
considéré en raison de son aptitude a répondre a des contours de texture.
Concernant l'image synthétique de la figure 2.32.c, les contours de texture
directionnelle sont d‘une maniére générale détectés par I'approche mais on observe
une sensibilité importante au paramétre de pondération du terme de suppression.
Ainsi, pour une valeur trop grande, le détecteur élimine les contours (figure 2.32.d)
tandis que pour une valeur trop petite, les structures linéiques sont conservées
(figure 2.32.b).

(a) bruit gaussien, écart type=0.5 ; (b)o=0.3;a=1.4 ;
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(o=05/a=3; (d)o=05,a=4;
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(e) bruit « sismique » ; Noc=05a=4; (g)o-=0.5;a=3 ;
Figure 2.33. Détection par suppression anisotrope, cas bruité.

La figure suivante (2.33) traite de la détection dans le cas bruité. Deux
types de bruit sont considérés : un bruit gaussien et un bruit « sismique ». Un
premier constat est la faible robustesse du détecteur au bruit. En outre, les
parametres du détecteur sont fortement dépendants du type de bruit présent
(figure 2.33.d et f). Dans le cas du bruit « sismique », on observe également une
dépendance de la réponse a lintensité locale des pixels traités : le champ de
gradients variable en amplitude et en orientation induit des effets indésirables sur la
détection. Ce cas étant caractéristique d'une texture directionnelle réelle, une
détection satisfaisante n’est, d’'une maniére générale, pas escomptée. Cette
hypothése semble se vérifier avec les résultats présentés en figure 2.34.
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b)o=1,a=1;

(Qo=3;a=1; (dYo=1,a=20 ;
Figure 2.34. Détecteur anisotrope sur une texture directionnelle réelle.

2.2.5.2. Comparaison des approches de groupement perceptuel par
vote tensoriel

Deux résultats obtenus par vote de tenseurs pour l'inférence de courbes
sont tout d’abord présentés dans les figures 2.35 et 2.36. L'image traitée comporte
principalement une forme carrée et une droite ainsi que des impacts correspondant
a du bruit d'intensité différente. Pour une meilleure visualisation des résultats, les
images sont présentées en négatif : le noir indique les plus fortes amplitudes. Dans
un objectif de segmentation de textures directionnelles par détection de contours,
seule I'image de mesure de confiance est pertinente. Comme il I'a déja mentionné,
I'échelle est le paramétre le plus déterminant de |‘approche. Des parameétres
secondaires sont également a régler : le paramétre ¢ qui intervient dans la
définition de la forme du noyau fondamental de vote 2D et le paramétre N qui
représente la dimension du voisinage de vote et doit étre proportionnel a I'échelle
retenue. Le rble du parameétre ¢ est de pondérer les différentes lignes de courbure
constante de la fonction de vote. Aussi, il contréle directement la séiectivité du
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champ de vote. Dans le cas le moins bruité (figure 2.35), le vote tensoriel permet
une reconstruction relativement compléte des objets discontinus présents dans
I'image traitée. Du fait que les objets a reconstruire sont caractérisés par une faible
courbure, excepté dans les coins du carré, les meilleures détections sont obtenues
avec de petites valeurs du parameétre c c’est-a-dire une forte sélectivité du champ
de vote. Dans cet exemple, une sélectivité plus importante conduit 8 des artefacts
de détection situés a cOté des objets d'interét (figure 2.35.b et d). Dans le cas d’une
donnée fortement bruitée (figure 2.36.a), une grande valeur du paramétre ¢ se
traduit non seulement par de fausses détections mais également par des
déformations d’objets. Concernant i’échelle, une petite valeur fournit les meilleurs
résultats dans le cas faiblement bruité (figure 2.35.c) : de moins en moins de
détails sont visibles @ mesure que 'échelle du champ de vote augmente. Par contre,
dans le cas de I'image fortement bruitée (figure 2.36.d), seule une grande échelle,
au prix d’'un faible contraste, permet d‘assurer une détection ne comportant pas
trop d‘artefacts. Par ailleurs, les différents résultats obtenus montrent qu’en
présence du bruit structuré, semblables aux objets a détecter ou a reconstruire,
I'approche ne parvient pas a distinguer le bruit du contenu pertinent : la structure
linéique présente a gauche de I'image est maintenue dans la majorité des images de
confiance.
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(b) N=21, c=0.7 ;
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(c) N=21, ¢=0.1;
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(d) N=39, ¢=0.75 ; (e) N=39, ¢=0.15 ;
Figure 2.35. Mesures de confiance d’inférence de courbes 2D dans le cas de données
faiblement bruitées.
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(b) N=21, c=0.5;

(c) N=21, ¢=0.15; (d) N=39, c=0.15;
Figure 2.36. Mesures de confiance d‘inférence de courbes 2D dans le cas de données fortement
bruitées.
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L’approche de vote de tenseurs est une approche de « moyen niveau ». Les
données d’entrée proviennent, par exemple, d’'une approche classique de détection
de contours. Elle a pour objectif de reconstruire des structures a destination de
méthodes de haut niveau tels que des algorithmes de segmentation, de
reconnaissance d’objets, etc.

Dans le contexte de |la détection des contours de textures, on présente par
la suite des résultats de |I'approche de vote de tenseurs sur des images texturées de
synthése et sur des images sismiques réelles. Les images d’entrée du vote de
tenseurs sont obtenues par la méthode de détection de contours de texture qui
utilise le tenseur de structure : les contours obtenus durant cette étape sont
binarisés. L'influence du seuil apparait sur la figure 2.37. Une petite valeur préserve
les fausses détections du détecteur de contours ce qui implique I'utilisation d’une
plus grande échelle dans I'approche de vote de tenseurs pour éliminer certains
artefacts et assurer une continuité au contour recherché. Par contre, une valeur de
seuil plus élevée conduit a un résultat sans artefacts mais moins continu. Au final,
un compromis est a trouver entre le seuil, I'échelle et la qualité de la détection.

(a) texture de synthése corrompue par un (b) détection par l'approche du tenseur de
bruit uniforme ; structure, N=21 ;
h. Al Con
z-ll: . l, !' ) 1 ’
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i’ { ! G ] ' ’|4’
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i 1.‘& "l ' . l‘ \ . - : ” !
I ST
(c) seuillage, s=0.05 ; (d) vote de tenseurs, N=21, (e) vote de tenseurs, N=39,

¢c=0,15 ; c=0,15;

BUPT



2.2.Segmentation de textures au sens des contours 71

| \
L

\

(f) seuillage, s=0.1 ;

(g) vote de tenseurs, N=21, (h) vote de tenseurs,
c=0,15; N=39, ¢c=0,15;

Figure 2.37. Influence du seuillage.
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pe=0.5; (guétection contours, N=21 ;
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Figure 2.38. Approche par vote de tenseurs pour différents types de bruit.
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Le comportement du détecteur par vote de tenseurs aux différents types de
bruits est présenté sur la figure 2.38. Une premiére observation est que les résultats
obtenus pour le bruit uniforme et pour le bruit gaussien sont trés semblables. Les
derniers exemples (figure 2.38.m, n et 0) sont obtenus pour une texture de
synthése (figure 2.38.k) contaminée par un bruit sismique. Dans ce cas, on observe
davantage de fausses réponses pour le détecteur de contours et I'approche de vote
de tenseurs ne parvient pas a les filtrer de sorte a obtenir une reconstruction
satisfaisante. L'utilisation d'une petite échelle conduit a une meilleure détection
(figure 2.38.n) que celle du détecteur de contours initial (figure 2.38.1) mais trop
d’'artefacts subsistent encore. Par contre, une grande échelie élimine davantage de
bruit mais au détriment de la continuité et de la visibilité du contour attendu.

Dans le cas d’'une donnée réelle (figure 2.39), les observations qui ont été
faites pour une image de synthése contaminée par un bruit sismique restent
valables. L'utilisation d'une grande échelle donne les meilleurs résultats c’est-a-dire
le moins de fausses détections. En outre, du fait des fortes amplitudes de certaines
fausses détections issues du détecteur de contours de textures, les résultats de
I'approche par vote de tenseurs présentent de nombreux objets parasites
structurés. L.a méthode ne parvient pas totalement a éliminer ces artefacts et les
amplifie en les épaississant. Dans le cas de la donnée sismique, un impact important
du champ de vote apparait sous la forme d’un biais (figure 2.39.c, d et e) dans les
contours détectés (lignes rouges).

» (a) lmage snsmlque (b) détecteur de
contours de texture, N=21 ;

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

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

2.2.5.3. Conclusions

Les approches par champ d’inhibition traitent de la détection de contours du
point de vue de la modélisation neurophysiologique. A partir de conclusions d‘études
menées sur les mécanismes de la vision humaine, différents types de modéles des
cellules neuronales de la vision ont été pris en compte. Le réle du champ réceptif
classique et non classique (d’inhibition) dans la détection des contours est intégré
au sein de deux propositions de détecteurs : le détecteur isotrope modélise les
cellules de suppression tandis que le détecteur anisotrope constitue une
modélisation des cellules de contraste d’orientation. L’analyse des résultats obtenus
sur différentes images révéle une trés bonne détection dans les images
caractérisées par une grande majorité de contours d’intensité.

Par contre, les différents modeles ne semblent pas adaptés au cas de
contours de textures directionnelles. Une difficulté de ces méthodes concerne le
choix optimal des parameétres du détecteur qui dépendent fortement de lFimage
traitée. L'utilisation du champ de gradients a la place des filtres de Gabor réduit le
nombre des paramétres mais n’'élimine pas pour autant les difficultés de mise au
point. Méme en envisageant la modélisation du champ de suppression, tel que
proposé par quelques auteurs [21, 23, 101], la démarche n’est en définitive pas
adaptée au cas de la segmentation des textures directionnelles.

L'approche du vote de tenseurs présente un cadre général pour la
reconstruction de contours virtuels. Les principes gestaltistes de la perception
visuelle sont pris en compte pour la résolution de cette tache. L'utilisation des
tenseurs permet de coder une information vectorielle ce qui confére davantage de
robustesse a la méthode. Un atout important de la démarche est son caractére non
itératif. D'autre part, elle présente un seul paramétre critique a régler qui est un
facteur d'échelle contrélant directement les dimensions des objets détectés. Il s'agit
d’'une approche aisément extensible du cas 2D ou 3D & 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 détectent spécifiquement des contours de texture donne de
meilleurs résultats que ceux obtenus a partir des méthodes considérées
séparément. En dehors des améliorations apportées par cette combinaison,
plusieurs difficultés persistent cependant : présence d’objets structurés parasites,
déformation des contours et biais spatial de la détection.
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Chapitre 3. Détection de contour texturel par
approche géomeétrique

L'analyse des approches existantes pouvant donner lieu a la détection des
contours de texture a été menée dans le chapitre précédent. Dans la premieére
partie du deuxiéme chapitre, les approches de segmentation au sens des régions
ont été détailiées. L'étude a montré que ce type d‘approches offrait des résultats
intéressants mais pouvant étre améliorés. Ces méthodes se fondent uniquement sur
la modélisation des textures et ne prennent pas en compte directement les
évenements particuliers qui nous intéressent c'est-a-dire les hétérogénéités
linéaires. Dans la seconde partie, nous nous sommes intéressés a la segmentation
au sens des contours. Il s’agissait d'intégrer la prise en compte de I'événement,
c'est-a-dire le contour, sans une modélisation explicite de la texture. En outre, nous
avons présenté les méthodes de la littérature pouvant présenter un caractére
robuste pour la détection de contour. Dans cet objectif, nous nous sommes
intéressés a des approches prenant en compte une modélisation du systéme visuel
humain. L'idée est que le systéme visuel humain a une propension a augmenter la
saillance des contours les plus probables a I'aide de mécanismes d'inhibition et de
rehaussement. Notre étude a montré que méme si les approches analysées donnent
de bons résultats dans le contexte ou elles ont été proposées, elles sont moins
pertinentes concernant nos images. Afin d’améliorer ces méthodes, il est nécessaire
de les adapter au contexte de la segmentation des contours virtuels linéaires dans
des textures directionnelles (contours texturels). A cette fin, [information
géométrique a priori du contour peut étre prise en compte pour une détection plus
discriminante.

Dans ce chapitre, nous proposons, dans un premier temps, une méthode de
détection intégrant un modele géométrique du contour texturel [7, 8, 27]. Par la
suite, une variante plus robuste est développée sur un schéma itératif prenant en
compte la vraisemblance du contour. Nous étudions |I'extension au cas 3D de ces
méthodes en recherchant un compromis entre qualité de détection et colt
calculatoire. Tout au long de ce chapitre, des exemples de résultats sont présentés
pour des données de synthése et réelles. Finalement, des mesures de performance
des approches sont introduites afin de mener une analyse quantitative comparative.

3.1. Détecteur robuste de contour
3.1.1. Modéle géométrique a priori

3.1.1.1. Modéle de faille sismique et structuration du champ
tensoriel

Les résultats obtenus dans le chapitre précédent ont permis de montrer les
faiblesses des méthodes étudiées. Ces méthodes déja proposées dans la littérature
abordent le probléme de la détection par une analyse surfacique des textures
directionnelles. Elles n’utilisent pas complétement les caractéristiques particuliéres
de I'événement que nous souhaitons localiser, c’est a dire le réseau de failles.
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76 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

Notamment, la nature directionnelle des failles n’est pas utilisée ainsi que sa faible
épaisseur transversale. Aussi, notre premiére tache a été de proposer un modéle
géométrique réaliste et simple a utiliser [8]. A I'échelle de la sismique, un modéle
simple consiste & considérer la faille comme le résultat d'un glissement de roches le
long d'un plan local comme le montre la figure 3.1.

Figure 3.1. Modéle plan des failles 3D.

Sur limage, la faille apparait comme un plan séparateur entre deux régions
texturées de parametres directionnels identiques ou différents mais, dans tous les
cas, homogénes dans chacune des régions. Finalement, la faille correspond en
terme d‘intensité du signal sismique, a un champ de tenseurs de structure.
Localement, le lieu de la faille se caractérise par un désordre anisotrope du champ
des tenseurs de structure comme le montre la figure 3.2. Un fort niveau de
désordre du champ de tenseurs suit la géométrie linéaire du contour. C'est cette
observation que nous allons exploiter dans I'approche que nous proposons.

Ce modéle « faille » va donc correspondre a une mesure linéique en 2D et
surfacique en 3D du désordre du champ de tenseurs. Pour permettre une détection
sur la base de ce modeéle, la premiére idée est de calculer une mesure de désordre
le long de toutes les directions et d’en déduire une courbe anqulaire du désordre. La
courbe angulaire doit donc définir un espace sélectif au sens de la faille. Ainsi, les
effets indésirables introduits par I'utilisation des traces verticales, comme c’est le
cas des méthodes présentées dans le deuxiéme chapitre, pourront étre éliminés.
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Figure 3.2. Désordre du champ de tenseurs le long d’une structure locale linéique.
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3.1.1.2. Mesure de désordre directionnel

La mesure directionnelle du désordre, notée F(s,v), est une mesure de
confiance angulaire de |'‘appartenance du point au contour. Le paramétre s
représente une position spatiale dans I'image et v le vecteur normal définissant la
direction d’'analyse. Les courbes angulaires, notées {F(s,v),v € @} ot @
représente {‘ensemble de toutes les directions possibles en 2D ou 3D, sont
construites sur la base des mesures de désordre du champ de tenseurs présentees
au chapitre 2. La mesure est obtenue par une analyse en composantes principaies
du tenseur de structure d’un voisinage orienté. On considere le voisinage orienté
VOp(s,v) défini 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, orienté 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) calculé sur

le voisinage VOp(s,v), dans le cas 2D et 3D est :

_ 5 q
[ TRy [ ZRluy,
ox? exdy
_|ueVOp(s,v) ueVOp(s,v)
T(s,v)= 52 2
pf Yy J' P(Y) 4,
Oxby 2
| ueVON(s,v) ueVOp(s,v) ]
?p(u) a’p(u) ®p(u)
——"du J- ———du ———du 31
ax? oxdy oxoz (3.1)
ueVOp(s,v) ueVOp(s,v) ueVOp(s,v)
2 2 2
T(s,v) = o°p(u) 4, a°p(u) 4, o7p(u) 4,
xay ay? dyoz
ueVOp(s,v) ueVOp(s,v) ueVOp(s,v)
2 2 2
o°p(u) 4, 3°p(u) 4, J‘ o°p(u) 4,
oxoz dyoz 522
ueVOpn(s,v) ueVOp(s,v) ueVOp(s,v) |

En considérant la décomposition en composantes principales, on obtient les valeurs
propres : Ai(s,v) 2 A3(s,v) = A3(s,v).
La mesure de confiance angulaire F(s,v) est alors :

Cas 2D
F(s,v) = 242(s,v)
A1(s,v)+ Ax(s,v)
3 As(S,v) + A3(s,V) Cas 3D (3.2)
F(s,v)==- 21 2 3127

2 2i(s,v)+Ax(s,v)+ 43(s,v)

Les constantes impliquées dans la formule du calcul de la mesure sont choisies pour
que la réponse soit normalisée dans l'intervalle [0,1].

La figure 3.4 présente une analyse géométrique de la mesure de confiance
de I'’équation 3.2 sous une forme ellipsoide. Dans la suite de ce paragraphe, nous
nous intéressons uniquement au cas 2D, sachant que le cas 3D n’est qu’une
extension triviale. Le tenseur de structure de l‘équation 3.1 par décomposition en
composantes principales devient :
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78 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

T(s,v) = 41(s, V)ézé1T +42(s, V)ézézT

T(s,v) = (A1(5,v) — 22(5,v))€181" + Az(s,v)(€161" +€282" ) (3.3)
A1(s,v) 2 Az(s,v)
ry AY
VOp(s,v)

/ S5
M VOn(s,v)

(a) cas 2D ; (b) cas 3D ;
Figure 3.3. Voisinage VOp(s,V).

La mesure de confiance angulaire est donc principalement déterminée par

A2(s,v), le facteur 2 étant utilisé seulement pour la normalisation
A1 (s,v) + "'2(51‘/)

dans l'intervalle [0,1]. La valeur propre 4(s,v) contrdle la forme de I'ellipse qui

caractérise le tenseur T(s,v). Donc, pour un point du contour dans une zone

structurée (figure 3.4) et pour une orientation du voisinage VOp(s,v) qui ne

correspond pas a celle du contour, la population des tenseurs du voisinage est a peu
prés homogeéne du fait des structures directionnelles de la texture. Le tenseur final,
T(s,v) est alors représenté par une ellipse allongée, ou la longueur de chaque

diamétre représente les valeurs propres. Dans le cas ou Ay(s,v) correspond a une
petite valeur par rapport 3 A;(s,v) alors la mesure angulaire tend vers zéro. Cela

traduit bien le cas d‘une faible confiance dans l'orientation du contour. Quand
I'orientation du voisinage VOp(s,v) correspond a celle du contour, la population des

tenseurs du voisinage varie beaucoup en termes d’orientation de leur vecteur
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Figure 3.4. Analyse de la mesure de confiance angulaire F(S,V).

principal. L'ellipse représentant le tenseur T(s,v) tend vers un cercle, les deux
valeurs propres étant comparables. La mesure F(s,v) tend alors vers 1, c'est-a-dire
une forte confiance dans l'orientation du support de mesure par rapport a celle du

contour.
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80 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

Par contre, les points appartenant a des zones fortement bruitées, vont se
caractériser par une population de tenseurs non homogénes pour toutes les
orientations du voisinage VOp('s,v), comme le montre la figure 3.4 (partie droite).

La courbe angulaire du désordre présentera donc de nombreuses valeurs fortes.

3.1.1.3. Résuitats

Dans ce paragraphe, nous montrons des résultats obtenus avec la mesure
de désordre directionnelle afin d'évaluer son intérét sur des données réelles. Dans
un premier temps, deux exemples de courbes angulaires de désordre sont présentés
par la figure 3.5. A gauche, nous avons |I'image sismique sur laquelle nous avons
indiqué le point ou nous réalisons la mesure. Pour la premiére courbe, centrée sur le
point P, un voisinage de 21 points est utilisé pour construire la courbe angulaire
présentée en figure 3.5.b. Nous pouvons tout d‘abord noter que, comme l'on
pouvait sans douter, le maximum de cette courbe n'est pas obtenu pour une
direction verticale. Cela confirme notre point de vue sur les méthodes du chapitre 2.
Le maximum correspondant au contour est trouvé pour une orientation différente de
90°.

A partir de cette premiere courbe, nous pourrions penser que la simple
construction d’un attribut donnant tous les maxima directionnels permettrait de
résoudre notre probléme. En effet, la courbe angulaire, qui caractérise le point P
associé a une zone structurée, présente un maximum discriminant au sens du

contour. Cependant, ses maxima ne sont pas discriminants dans les zones®

perturbées, c'est-a-dire les zones géologiques non structurées. Par exemple, la
courbe angulaire du point Q, issu d’'une zone dite « sourde » mais ol I‘on peut
encore distinguer la faille, ne présente pas un maximum en concordance avec la
direction du contour. C'est I'effet introduit par un taux de bruit élevé ou par une
perte d'hétérogénéité de la texture dans la région en question. En outre, cette
absence d’hétérogéneéité locale, souvent rencontrée dans les données sismiques,
corroborée avec l'idée d’affichage du maximum de la courbe angulaire entraine un
autre effet indésirable, observable dans la figure 3.6, qu‘on qualifie « d’effet
papillon ». La recherche exhaustive du maximum anqulaire de la mesure de
désordre, montre que les points du contour ont un comportement d’attracteurs sur
les points du voisinage.

En conclusion, pour avoir une bonne détection (correspondant a une
diminution de l'effet papillon) et une meilleure robustesse dans les zones bruitées,
une extension du modeéle géométrique s'impose. L’'hypothése de base pour cette
extension est que les contours sont localement formés par plusieurs segments
continus. Le principe de continuité spatiale de la détection favorise les alignements
des points caractérisés par une forte mesure de désordre du champ de tenseurs et
élimine les structures isolées. A cette fin, un critére d’interaction entre différents
voisinages, VOp(s,v)est proposé dans la suite. Ce critére a pour tache d'identifier

les alignements favorables et qui suivent I'hypothése géométrique. Finalement, le
résultat final est construit en utilisant une technique de vote scalaire appelée
« accumulation ». La totalité de ces étapes constitue au final I'approche
geométrique robuste que nous proposons. Ce principe de continuité linéaire peut
étre apparenté aux principes d'inhibition et de renforcement utilisés dans les
méthodes bio-inspirées du chapitre précédent.
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3.1.Détecteur robuste de contour 81

(c) poin d’une zone bruitée ; (d) courbe angulaire du point Q ;

Figure 3.5. Exemples de courbes angulaires de la mesure de désordre.
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82 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

» Y

Figure 3.6. Résultat obtenu par le maximum angulaire de la mesure de désordre du champ de
tenseurs de structure.

3.1.2 Approche robuste

3.1.2.1. Critére d’interaction

Le critére d'interaction C(s,v) est basé sur I'hypothése que les contours
sont formés par des alignements de segments continus, caractérisés par une forte
mesure de désordre du champ tensoriel. En concordance avec cette hypothése, le
voisinage considéré pour le calcul du critére d‘interaction, de type k xVOp(s,v), est
montré en figure 3.7.

y 124
A

d VOn(s,v)

v X

(a) cas 2D ;

Figure 3.7. Voisinage k x VOp(s,v) .
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- .
(c) point d’une zone bruitée ; (d) critére d‘interaction du point Q ;

Figure 3.8. Exemples de courbes de critére d’interaction.
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84 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

En chaque point s de l'image, le voisinage de calcul du critére d'interaction est
paramétré par le vecteur normal v. Pour le calcul du critére, seuls les centres de
chaque structure linéaire (segment en 2D, plan en 3D) sont pris en compte :
C(s,v)=F(s,v) HF(s+ds,v) (3.4)
dse2(v)
ou les centres considérés sont donnés par :
Cas 2-D
{NKkug); k e [KK]
ds = Cas 3-D (3.3)
Wik gug + kouz)l; ki, kz e [- KK]

Les vecteurs uy et uy sont les vecteurs de base de la structure linéique. Dans le
cas 2D, la structure linéique est un segment orienté dont le vecteur de base est :

u; = [cqs 9} (3.6)
sin @
et le vecteur normal :
sin(8)
vap = {— cos(e)} 3.7)
Dans le cas 3D, la structure linéique est un plan. Les deux vecteurs de base sont:
cos(a) sin(a)cos(#8)
uj =|-sin(a)| et uy; =|cos(a)cos(é) (3.8)
0 sin(8)

Le critére utilise plusieurs structures linéaires (segment en 2D, plan en 3D)
définis par leur centre et la loi de fusion est une fonction « et » :u; A u>.
Le vecteur normal au plan est donné par :
sin{a)sin(0)

v3p =|cos(a)sin(8) (3.9)
-cos(8)

Le paramétre K donne le nombre de structures linéiques ol I‘on impose
I'alignement : 2K+1 en 2-D et (2K+1) (2K+1) en 3-D.

Le critére d'interaction est calculé dans I'espace d‘orientations discrétisé sur
un  nombre fini  d‘angles : 6i;i=[1:1]} dans le cas 2-D;

{(ei,aj);i=[1 $IlL,j=1[1: J]} dans le cas 3D. L'orientation du contour est

déterminée par une recherche exhaustive du maximum du critére d‘interaction.

La figure 3.8 montre un exemple de courbes angulaires obtenues a |'aide du
critere. En faisant la comparaison avec les courbes angulaires obtenues par la
mesure de désordre de la figure 3.5, on observe que le critére introduit est bien plus
sélectif. Dans le cas du point de contour de la zone structurée P, le maximum n’a
pas changé d‘orientation. Par contre, le point de la zone bruitée présente un seul
maximum et |'orientation associée correspond a celle du contour.

3.1.2.2. Accumulation directionnelle

La définition du critére d’interaction montre une forte sélectivité obtenue a
I'aide de la fonction de fusion utilisée (équation 3.4). Cette sélectivité présente par
contre le désavantage de créer des « trous » dans la réponse. Il suffit qu’un seul
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3.1.Détecteur robuste de contour 85

point du voisinage de calcul du critére d‘interaction (figure 3.7) présente une faible
confiance dans la direction du contour pour que la valeur du produit soit faible. Pour
pallier ce probléme, une derniére étape nommee accumulation compléte 'approche.
L'étape d‘accumulation est une diffusion des valeurs des maxima du critére
d'interaction le long de la structure linéaire qui représente le voisinage de calcul du
méme critére. Le mécanisme d’accumulation est en quelque sorte similaire au vote
des tenseurs mais dans le cas scalaire; il est également comparable a un filtrage
statistique : une importante population caractérisé par des maxima dans une
certaine direction conduit a une forte réponse pour cette direction.

Du point de vue de I'algorithme, 'étape d’accumulation correspond, dans un
premier temps, a une recherche exhaustive du maximum du critére d'interaction,
C(s,v), afin d’obtenir la direction Ia plus probable du contour. Puis, 'accumulation
consiste a propager la valeur du maximum le long du voisinage orienté selon I'angle
correspondant au maximum. La propagation de la valeur du maximum s’‘obtient en
additionnant la valeur & toutes les positions du voisinage. Le résultat final de
I'accumulation en chaque point est alors :

A(s) = D C(S,Ymax)

se02 (3.10)
Vmax = Argmax{C(s,v)}
14

avec 2 le voisinage associé a la position s: 2 = UVON(s,-,vmax) .
i

3.1.2.3. Schéma complet de I'approche géométrique

Au final, le schéma bloc complet de I'approche est présenté en figure 3.9. Il
s’agit d’'un algorithme en quatre étapes.

Dans une premiére étape, le champ tensoriel de structure est calculé en
chaque point de I'image et ceci pour chaque orientation paramétrée par la normale

Vili—m calculée dans I'espace discrétisé des orientations.
— 4

La deuxiéme étape consiste en un caicul de la mesure angulaire de désordre
défini par I'‘équation 3.2 en prenant en compte du voisinage linéaire, noté

VO (s, Vi)li:_l,Ng .

La troisieme étape, sur la base de plusieurs voisinages linéaires
k x VON(s,v,-)|I. TG correspond au calcul du critére d’interaction (équation 3.4).
= s 9

Finalement, la quatriéme étape concerne le mécanisme d’accumulation. Le
maximum dominant de la courbe angulaire du critére d‘interaction est propagé dans
la direction correspondante par le processus de vote scalaire le long du voisinage
multilinéaire.

Les deux derniéres étapes peuvent étre assimilées aux principes gestaltistes
de la perception. Le critére d'interaction et le mécanisme d‘accumulation, tels que
proposés, assurent que la détection vérifie les principes de continuité, de
conservation et de minimisation de la courbure. Ces principes relévent
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Champ scalaire
d’entrée

p(s)

Calcul des tenseurs de
structure
A
T(SI Vi )|i=1,N9

i

Calcul de la mesure
angulaire de confiance

VOp (s, v;)|

'

F(s, Vi)|i=1,N9

%

Calcul du critére
d'interaction

k xVOp (s, vi )Iizl,_l\

v

C(S/ Vi )li=1,Ng

%

Accumulation

02

v

Champ scalaire
de sortie

A(s)

i=1,Ng

Figure 3.9. Schéma de I'approche proposée.
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intrinséquement des contraintes imposées par I'hypothése a priori géométrique. De
méme, le principe de la cl6ture est exploité par le mécanisme d'accumulation.

Finalement, le choix du voisinage kXVON(S’Vf)|i:ITg concerne les principes de

similarité et de proximité.

L'approche assure la sélectivité de la réponse par combinaison de deux
composantes calculées en chaque point de l'image. La premiére composante
C(s,v) est basée sur le modéle géométrique considéré pour le contour. Il s'agit du

critére d'interaction entre les différents segments colinéaires du modéle
géométrique. La seconde composante F(s,v) définit ia mesure angulaire de

désordre du champ tensoriel. Cette mesure représente la confiance dans
I'orientation du segment local correspondant a I'orientation du contour. En
maximisant le critére d’interaction, nous trouvons |‘orientation du contour.

La derniére étape de |'approche est identique & la technique de vote de
tenseurs parce que c'est ici qu'est effectivement réalisée la reconstruction du
contour virtuel par une propagation de la valeur de la mesure dans tout le voisinage
issu du modele géomeétrique.

3.1.2.4. Résultats

Afin d’'évaluer la pertinence de la méthode proposée, nous allons tout
d’abord mener une analyse qualitative des résultats. Tous les exemples sont
obtenus avec une discrétisation de I’espace des orientations par un pas angulaire de
un degré. Etant donné que les voisinages considérés sont symétriques, |'espace des
orientations est compris entre 0 et 180°. Pour une meilleure visualisation, les
résultats sont présentés avec une palette en niveaux de gris inversés (le noir
correspond aux valeurs les plus fortes).

Notre approche présente deux parameétres critiques. Le premier est le
parameétre k qui représente le nombre de structures linéaires sur lesquelles on
impose la contrainte d‘alignement. Le second parameétre N représente |'échelle de
calcul de la mesure de confiance F(s,v). La figure 3.10 présente des résultats

obtenus a l'aide de l’'approche géométrique. La premiére ligne de résultats est
obtenue dans le cas d’une texture stationnaire idéale présentant deux contours. En
I'absence de bruit, les valeurs des parametres influencent seulement I'épaisseur de
la détection. Nous observons un meilleur comportement dans le cas d‘un plus grand
nombre de structures dans l'alignement imposé (figure 3.9.b). Ce résultat est
logique du fait de I’échelle des contours présents dans la texture.

En présence d‘un bruit gaussien, la deuxiéme ligne de résultats (figure
3.10.d et f) montre que, qualitativement, la méthode profite pleinement d‘un
alignement des structures linéaires pour fournir une détection robuste. Globalement,
nous pouvons noter une bonne localisation ainsi qu‘une relative bonne continuité
des contours détectés et cela pour les cas bruités et non bruités.

Dans le contexte de notre étude, afin de poursuivre I'analyse des résultats,
nous testons l'approche géométrique dans le cas ol nous introduisons un bruit plus
réaliste mais caractérisant un trés faible rapport signal sur bruit (figure 3.11.c). En
comparaison avec l'image non bruitée (figure 3.11.a), la détection visuelle dans le
cas bruité (figure 3.11.c) du contour est difficile. A partir de cette image bruitée,
nous testons plusieurs méthodes : le détecteur utilisant le tenseur de structure, ia
méthode par vote de tenseurs et l'‘approche géométrique que nous proposons.
Comme nous l'avions montré au chapitre 2, le taux élevé du bruit fait que
I'approche tensorielle simple n‘est pas a méme de faire la distinction entre ie
contour et le bruit (figure 3.11.d).
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88 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

(a) texture de synthé:e (b) k=5, N=15 (c) k=3, N =15

(e) k=3, N=25 (f) k=5, N=21

(h) k=7, N=11 (i) k=5, N=21

Figure 3.10. Résultats de la méthode géométrique proposée pour des textures de synthése.
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(q) vote de tenseurs, N=61, c=0.2

(i) approche géométrique, k=11, N=11

Figure 3.11. Comparaison entre les méthodes de détection de contours texturels.
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Le gain espéré par I'approche du vote de tenseurs n’est pas aussi important
qu'attendu. L'utilisation d’‘une petite échelle du champ de vote n’offre pas une bonne
robustesse (figure 3.11.f). De nombreuses structures parasites sont encore
présentes et la détection se caractérise par de nombreuses discontinuités. Une
grande échelle (figure 3.11.g) permet d‘améliorer la sélectivité mais le désavantage
majeur est |'épaisseur du contour détecté. Pour l'approche géométrique, les
résultats obtenus présentent I’'avantage d'un contour correctement localisé, continu
et caractérisé par une faible épaisseur. Cependant, nous notons tout de méme la
présence d'alignements parasites (figure 3.11.h). Une bonne corrélation entre
I'échelle du contour et la valeur du paramétre k permet de limiter de nombreuses
fausses détections (figure 3.11.i).

| ST 'y'“‘ ‘, ol .
Y k‘ L Eu.\'k. 1 Wl

b) détecteur par tenseurs de structure, N=21

(a) texture snsmlgue reelle

\

\ \

(c) approche géométrique, k=5, N=13 (d) approche géométrique, k=11, N=11

Figure 3.12. Résultats de I'approche 2D sur une texture sismique réelle.

Au final, sur un plan qualitatif, les résultats obtenus pour l'approche
géométrique confrontée aux autres méthodes de détection de contours dans les
textures directionnelles de synthése font apparaitre un meilleur comportement de la
méthode proposée. Avec un nombre minimal de parameétres a régler, I'approche
géométrique fournit des résultats assez robustes, caractérisés par une bonne
continuité et une bonne localisation des contours présents dans la texture. Nous
validons maintenant ces constats dans le cadre de données réelles.

Les résultats de la figure 3.12, correspondant a I’application de la méthode
sur une véritable image sismique, montrent que |’on obtient une meilleure détection
qu’avec la méthode tensorielle directe. L'effet de I'échelle est illustré par les deux
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3.1.Détecteur robuste de contour 91

figures 3.12.c et 3.12.d. L'utilisation d’une petite échelle (figure 3.12.d) correspond
a une détection plus fine mais favorise également l'apparition de fausses détections
dues a la présence de points de bruit spatialement organisés. Par contre, une plus
grande échelle (figure 3.12.d) diminue la présence de ces fausses alarmes mais
présente le désavantage de simplifier la surface décrivant la faille.

< .

(c) approche géométrique multi-2D

Figure 3.13. Exemples résultats sur des données 3D.

Dans les exemples précédents, nous avons présenté des résultats 2D.
L'objectif final de la méthode est naturellement de traiter les cas de données 3D.
Dans un premier temps, nous avons développé notre méthode selon une
implémentation multi-2D en traitant les deux dimensions spatiales (x,z) séparément
et nous avons moyenné les deux blocs résultants. Afin d’apprécier la qualité des
résultats, nous visualisons (figure 3.13) un plan de coupe xOz & une altitude donnée
du volume et ceci pour deux données différentes. La premiére ligne concerne la
donnée sismique. Dans la seconde ligne, nous donnons les résultats obtenus avec
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92 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

I'approche tensorielle directe. La troisiéme ligne présente ceux obtenus avec notre
méthode. L'intérét de ce type de visualisation est de faire immédiatement apparaitre
la restauration du réseau de failles. Nous pouvons noter la trés bonne qualité de la
détection notamment dans le second exemple. En effet, pour cette donnée trés
complexe, de nombreux événements génent |'approche tensorielle. Par contre,
grace au modeéle géométrique, notre méthode offre une excellente détection comme
le montre la partie droite de la figure 3.13.c.

Sur un plan méthodologique, I’'extension compléte de la méthode au cas 3D
a déja été présentée dans le paragraphe précédent. Malgré sa trés grande
complexité calculatoire, I'approche a été implémentée. Elle a tendance a simplifier
fortement la surface représentative des failles comme le montre la figure 3.14.

Dans ce début de chapitre, nous avons présenté une méthode fondée sur
une modélisation géométrique simple mais réaliste du contour texturel représentant
la signature sismique de ia faille. La méthode utilisant une détection conditionnée
par la cohérence locale linéique ou surfacique de la faille présente qualitativement
un comportement nettement supérieur aux approches existantes et cela pour des
données synthétiques et réelles. Cependant, le bruit présent dans les textures
directionnelles sismiques pose de nombreux problémes qui se traduisent par des
réponses variées selon le dimensionnement du modéle géométrique. L'analyse des
résultats dans le cas réel montre qu‘il est nécessaire de faire un compromis entre le
choix de la valeur de I'échelle et le niveau de robustesse exigé. En outre, on note un
temps de calcul relativement prohibitif dans le cas véritablement 3D et qui est du a
la recherche directionnelle exhaustive dans le volume. Au final, en pratique,
I'implémentation multi-2D est préférée.

Les résultats présentés et permettant d‘apprécier la pertinence de la
méthode restent surtout qualitatifs. Nous nous attacherons & la fin de ce chapitre a
évaluer quantitativement les performances des méthodes étudiées. Cependant,
avant de réaliser une teile étude, nous allons nous focaliser sur de possibles
extensions ayant pour objectif une plus grande robustesse afin de limiter I'impact du
compromis évoqué précédemment,

/ [
A\ . 23 K
B \ ‘ ! \ \
. | |
(a) approche multl 2D, k 5,N-= 19 (b) approche 3D, k; =5, kp =3, N =19,
z=40; z=40 ;
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(c) approche multi-2D, k=5, N = 19,

Z=90 ;

(d) approche 3D, k;y =5, k; =3, N=19,
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(e) approche multi-2D, k=5, N = 19,

z=170 ;

(f) approche 3D, k; =5, k=3, N=19,
z2=170 ;

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

3.2. Extensions

Le paragraphe précédent a été l'occasion d'introduire et d‘analyser une
nouvelle méthode de détection de contours pour les textures directionnelles. Des
contraintes géométriques ont été prises en compte pour la conception de la nouvelle
approche. Les résultats obtenus montrent un trés bon comportement de I'approche
géométrique par rapport aux méthodes existantes. A cette fin, des simulations sur
des données de synthése et réelles on été conduites. Néanmoins, les conclusions
ont montré que |'approche proposée pouvait nécessiter des aménagements afin
d'améliorer sa robustesse notamment lors de son utilisation sur des données a faible
rapport signal sur bruit.

Ce paragraphe introduit dans un premier temps une extension plus robuste
de I'approche géométrique 2D pouvant également donner lieu @ une version multi-
2D. Dans une seconde partie, nous nous intéressons a une extension robuste 3D.

3.2.1. Approche géomeétrique itérative

Afin de comprendre ol nous pouvons intervenir dans le procédé proposé,
nous allons tirer quelques constats vis-a-vis des résultats obtenus.
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94 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

Dans |'approche géométrique proposée dans le paragraphe précédent, un
procédé d'accumulation est placé en derniére étape de la méthode. Cette étape
consiste, dans un premier temps, a relevé le maximum de |'amplitude de la courbe
angulaire obtenue en considérant le critére d‘interaction (équation 3.4). La valeur
du maximum est alors propagée selon un voisinage linéaire dont l'orientation est
donnée par l'angle correspondant au maximum de I‘amplitude. L'étape
d'accumulation est équivalente au mécanisme de vote de tenseurs. Ce vote est
scalaire et ne peut voter que pour une seule direction. Il s'agit donc d'un mécanisme
purement anisotrope. En chaque point une seule direction est favorisée. Cependant,
sur le plan de la détection, le caractére anisotrope peut présenter certains
inconvénients :

¢ Le premier concerne les croisements de contours. L'anisotropie de

I'accumulation géne la détection de contours multiples.

e Le second est relatif a la présence de bruit. Lorsque ce bruit est structuré, il

sera résolu de la méme maniére qu’un contour.

Afin d'illustrer ce dernier phénomeéne, différents exemples sont présentés dans la
figure 3.15. Plus particulierement, considérons deux régions désignées
respectivement par la lettre A, caractérisée par des structures directionnelles qui ne
sont pas trés marqueées (figure 3.15.c) et la lettre B, caractérisée par des structures
directionnelles qui sont bien marquées mais également fortement distordues. Du fait
de V'anisotropie du détecteur, des réponses parasites apparaissent (figure 3.15.d et
f). L'attribut présente alors, dans ces deux zones, un « maillage » parasite. Ces faux
contours ont malheureusement la méme intensité que les vrais contours. Dans le
cas d'un croisement de contours, afin de mettre en valeur le comportement du
détecteur, nous présentons un résultat sur une donnée de synthése (figure 3.10).

Outre le probléme lié a V'anisotropie de l’accumulation, il est également
évident que le bruit perturbe fortement la mesure initiale de désordre utilisée pour
le calcul du critere d’interaction. Il peut donc étre intéressant de tenter un
reconditionnement de cette mesure. En effet, la population de tenseurs est
fortement corrompue par le bruit ce qui a pour

(a) donnée sismique - (b) résultat de la détection

.
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(c) zone A (d) zone A

(e) zone B; v (f) zone B
Figure 3.15. Exemples de détection par I'approche géométrique anisotrope.

conséquence d’affaiblir la confiance que V'on a dans la mesure de désordre. Comme
on a pu le noter lors de I'analyse de I'approche géométrique, une solution évidente
serait d'utiliser une valeur plus grande de l'échelle. Cependant, agrandir I'échelle
correspond a une résolution grossiére du contour (figure 3.11). Or, le géophysicien
considére que les détails sont trés importants. Il est donc souhaitable de trouver
une alternative permettant de réaliser une certaine régularisation de la mesure
pilotée directement par la donnée.

Aussi, nous allons proposer certaines modifications de l‘approche
géomeétrique initiale dans les paragraphes suivants. Premierement, nous allons
introduire un procédé d’accumulation isotrope prenant en compte !'ensemble des
orientations caractérisant la courbe angulaire. Deuxiemement, la régularisation de la
mesure de désordre angulaire est traitée par un procédé itératif permettant
d'intégrer une mesure de confiance des valeurs associée a la courbe angulaire. La
confiance sera prise en compte dans le critére directionnel d’interaction sous la
forme d’une pondération de la valeur de désordre.
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96 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

(b) détection par l'approche
géomeétrique, k=5, N=21

D o D ooms

240 3

(c) Courbes du critére d‘interaction pour deux points de la région de croisement

Figure 3.16. lllustration de I'effet introduit par |‘anisotropie du procédé d'accumulation.

3.2.1.1. Accumulation isotrope

L'approche géométrique dans sa forme initiale comporte une derniére étape
d‘accumulation correspondant a la propagation de la valeur du maximum de la
courbe du critére d’interaction. Comme nous I'avons déja noté et comme le montre
I'exemple de la figure 3.16, cette opération est par construction anisotrope ce qui
peut engendrer une détection partielle ou fausse notamment dans les cas de
croisements de structures. Dans |'exemple de la figure 3.16, les points appartenant
aux contours CT1 et CTZ2 présentent 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 mécanisme
d’accumulation considérant seulement le maximum global favorise un meilleur
marquage du contour CT2 dans la réponse du détecteur (effet vérifié en figure
3.16.b). La sélection d’une grande échelle pourrait réduire I'impact de cette décision
unidirectionnelle. Cependant, un tel choix n'est pas une solution intéressante pour
les différents points que nous avons mentionnés précédemment.
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(b) détecteur isotrope, k=3, N=21 (c) détecteur anisotrope, k=3, N=21
Figure 3.17. Comparaison des détecteurs par accumulation isotrope et anisotrope.

Une aiternative consiste en un mécanisme d’‘accumulation isotrope par
rapport a l'espace des orientations utilisées. Par ce mécanisme, dans |'étape
d’accumulation, chaque valeur du critére d’interaction est propagée dans la direction
correspondante. La réponse finale, représentée par la sortie du processus
d’accumulation devient alors :

A(s)= Y C(s,v) (3.11)

sel’
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98 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

avec le voisinage :
r=|Jvon(si,v) (3.12)
i

Le voisinage d’accumulation isotrope est représenté par un disque de rayon (kN-(N-
1)/2), et contient le voisinage du processus anisotrope (2 c 7).

Dans la figure 3.17, nous présentons un exemple de détection par
accumulation angulaire isotrope, a comparer au procédé anisotrope. Nous pouvons
observer que la réponse obtenue (3.17.c) est globalement plus floue que celle
obtenue par le procédé anisotrope. Ce résultat est normal du fait de la diffusion
isotrope des vateurs du critére d’interaction. Le but principal de |'accumulation
isotrope est atteint : il ne favorise pas une seule direction. Les fortes réponses dans
les zones de croisement des différentes structures le prouvent. Cependant, nous
notons qu'il n‘apporte rien de plus sur le plan de la qualité de la détection dans le
cas de données réelles. Afin de rendre plus robuste notre détecteur, nous avons
donc intérét a considérer une procédure intégrant une confiance aux contours. Ceci
est étudié dans le paragraphe suivant dans lequel nous proposons de réduire
Iimpact des structures parasites pour améliorer la détection des contours. La
solution proposée consiste a régulariser la mesure de confiance F(s,v) qui est

calculée dans la deuxiéeme étape de |'approche géométrique.

3.2.1.2. Régularisation itérative de la mesure directionnelle
Des exemples de textures directionnelles réelles ont montré que, dans
certaines régions de la donnée, 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). 1l s’agit notamment des regions ou les structures composant la texture

directionnelle ne sont pas bien définies, ou des régions ol la forte présence de bruit
influence la population du champ tensoriel. Généralement, les régions en question
ne respectent plus I'hypothése de linéarité des structures composant la texture.
Aussi, la technique angulaire proposée ne peut pas fournir les résultats escomptés.
La solution proposée pour développer une extension robuste de I'approche
géométrique est la régularisation de la mesure de confiance angulaire. Il s‘agit
d’injecter une information supplémentaire dans la construction de la mesure afin
d’améliorer la décision locale lors du calcul de la confiance angulaire. Pour cela, un
schéma itératif est construit. Linformation injectée pour piloter la mesure de
confiance est l'image obtenue par accumulation isotrope. Cette information se
matérialise en créant une nouvelle famille de courbes angulaires w(s,v) qui viennent

directement pondérer la mesure de désordre du champ tensoriel de structure.
Plusieurs modalités de calcul des courbes de pondération w(s,v) sont

possibles. En cohérence avec I'hypothése géométrique linéaire, le méme type de

voisinage de calcul kxVOpy(s,v) a été conservé pour les courbes de pondération

(figure 3.18).

Le critére de calcul des courbes de pondération est représenté par le produit
des moyennes issues de chaque sous-voisinage linéaire. Dans les simulations, nous
considérerons les mémes paramétres de voisinage pour le calcul des courbes de
pondération et celui des courbes d‘interaction. Des paramétres différents peuvent
naturellement étre envisagés. La relation de calcul des courbes de pondération est
alors :
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D Als)
eVO;, (s,
w(s,v) = [ ]| X122 z'.(s i (3.13)
- '
1

\

Pour la pondération des courbes de mesure de confiance, on considére le produit :
Ft1(5,v) = Wnorm(s, V)Ft(s,v) (3.14)

L'indice norm, indique les courbes normalisées. Il s’agit ici d’utiliser des valeurs
définies dans V'intervalle [0,1].

Y, 6

Figure 3.18. Voisinage de calcul des courbes de pondération.

3.2.1.3. Schéma complet
L’'approche ainsi développée propose un algorithme récursif décrit figure
3.19. A partir de l'image de texture p(s), nous calculons le champ des tenseurs de

structure T(s,v). Dans la deuxiéme étape, le voisinage orienté VOp (s,v) est utilisé
pour déterminer les courbes angulaires de mesure de désordre F(s,v). Puis, les
courbes de critére d'interaction C(s,v), prenant en compte I’hypothése géométrique
linéaire des contours, sont calculées sur la base du voisinage k xVOp (s,v). Cela

nous permet de réaliser une accumulation isotrope et donc de générer l'image
A(s,v). A partir de cette image, nous procédons au calcul des courbes de

pondération w(s,v) en utilisant le méme voisinage VO,(s,v). Une étape de
normalisation s’en suit afin de construire les courbes wporm(s,v) qui
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Champ scalaire
d’entrée

p(s)
Calcul de tenseurs de
structure

T(S/ V,' )|i=1,N9

Calcul de mesure
angulaire de confiance

VON(s,vi);

=1,N,

v
F(sl Vi )l,-zm

w i N
norm(S/Vl)IlzllNg X
. A
[ Normalisation
Calcul du critére

d’interaction

k x VON(S,V,')I. T
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W(SI VI )|i=1,N9
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k xVOy (s, V;)Ii:m l :
Accumulation
isotrope
‘I‘ r
]
L 4
Champ scalaire
de sortie
A(s)

Figure 3.19. Schéma de I'approche géométrique robuste.

BUPT



3.2.Extensions 101

serviront & pondérer les courbes de désordre permettant de réguliariser l'image
A(s,v) . Ces différentes opérations sont répétées plusieurs fois.

Le procédé présenté est un processus itératif. En pratique, l'arrét de
I‘algorithme devrait étre conditionné par un critére de convergence. Cependant, ce
type d'approche nécessite des étapes de calcul supplémentaires souvent difficiles a
mettre en ceuvre. En considérant l'ensemble des expériences que nous avons
menées, Nous avons remarqué que la convergence est atteinte pour un nombre
relativement faible d’itérations. Aussi, nous considérons que l'image d’accumulation
isotrope A(s) est stabilisée aprés un certain nombre d‘itérations noté t.

3.2.1.4. Résultats et premiére conclusion sur I'approche itérative

Dans ce paragraphe, nous présentons des résultats sur des données de
synthése et sur des données réelles. Nous montrons égaiement un résultat
expérimental sur la convergence afin d‘illustrer qu'un critére d'arrét n’est en
pratique pas indispensable.

Les figures 3.20 et 3.21 présentent les résultats obtenus par I’'approche
itérative en comparaison avec |'approche géométrique non itérative. Les deux
groupes de résultats démontrent du meilleur comportement de I'approche itérative.
La réponse obtenue pour une seule itération est en fait le résultat correspondant au
mécanisme d’accumulation isotrope présenté au paragraphe précédent. Le
processus de régularisation de la mesure de désordre est responsable de
I’élimination des structures parasites en plusieurs itérations. Dés la troisiéme
itération, nous observons l‘effet du procédé de régularisation correspondant a
I'atténuation de la majorité des réponses associées aux structures parasites. Une
petite amélioration des résultats est observable aprés la cinquieme itération mais la
différence n’est pas trés importante.

Pour vérifier I'nypothése de convergence, nous procédons au calcul des
courbes de la moyenne de I'erreur élevée au carré entre les résultats obtenus aprés
piusieurs itérations successives. Ces courbes sont obtenues selon la relation
suivante :

> (p(s)- P (s))?
gt) =1y-s t>1 (3.15)
I*h-1
1 t=1

avec :
e s le vecteur de position de I'image

o pl(s) le résultat aprés t itérations

e /et hles dimensions de I'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 a droite. Nous
observons qu’indépendamment du taux de bruit présent dans I'image, |'algorithme
converge avec une vitesse relativement homogeéne.
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(a) bruit gaussien, écart type=0.5 (b) approche non itérative, k=3, N=21

\ A\

i

(c) 1 itération, k=3, N=21 (d) 3 itérations, k=3, N=21 (e) 5 itérations, k=3, N=21

Figure 3.20. Résultats des approches itérative et non itérative sur une donnée de synthése
corrompue par un bruit gaussien.

(a) bruit sismque

(b) approche non itérative, k=3, N=21
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/
f

i

(c) 1 itération, k=3, N=21 (d) 3 itérations, k=3, N=21 (e) 5 itérations, k=3, N=21

Figure 3.21. Résultats des approches itérative et non itérative sur une donnée de synthése
corrompue par un bruit sismique.

3 v T
—€&— courbe de convergence image a
: ——— courue de convergence image b
25F--- R —#*—— courbe de conv'rg"n~- imag- -~ |
2+
151
1 -
05
0 5 10 15

(d) courbes de convergence de |'approche itérative (t=15)

Figure 3.22. Courbes de convergence pour des textures de synthése corrompues par trois taux
différents de bruit sismique.
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Dans la figure 3.23, nous présentons des résultats obtenus pour une image -

sismique. Iis sont globalement pertinents car ils montrent une régularisation
effective des contours détectés. L'approche géométrique itérative offre des résultats
plus fins avec un filtrage des détections parasites (figure 3.23.c) par rapport a
I'approche non itérative (figure 3.23.b). En complément, nous donnons aussi la
courbe de convergence (figure 3.23.e). Les seules structures parasites qui sont
encore détectées par l'approche récursive sont dues aux alignements vérifiant
I'hypothése géométrique.

Finalement, dans la figure 3.24, nous donnons des résultats obtenus par un
procédé multi-2D appliqué a un bloc 3D sismique. Nous observons une meilleure
robustesse de l'approche itérative. Dans une zone présentant une texture bien
définie et structurée (plan 1, figure 3.24.a), les résultats des deux approches (figure
3.24.b et ¢) sont trés similaires. Dans les régions ou la texture est fortement bruitée
(plan 2 et 3), I'avantage de I'approche robuste apparait clairement. Le procédé de
régularisation fait que la plupart du bruit est éliminé, les contours sont nettement
plus visibles et une meilleure continuité et finesse de la réponse de |'approche
itérative sont observables.

(a) image sismique o (b) approche géométrique, k=3, N=21
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|
(c) approche itérative, t=3 (d) approche itérative, t=7
15 T T
: —<&— courbe de convergence
1wk e e ]

(e) courbe de convergence de I'approche itérative (t=15)

Figure 3.23. Exemple de résultats sur une texture sismique.
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c) a__roche itérative, lan 1
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{(d) approche non itérative, plan 2
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(e) approche itérative, plan 2
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(f) approche non itérative, plan 3 (g) approche itérative, plan 3

Figure 3.24. Comparaison des approches proposées sur un bloc 3D (k=3, N=21, t=5).

En conclusion, un mécanisme isotrope pour I'opération d’accumulation et un
procédé de régularisation de la mesure de désordre ont été proposés pour
I'amélioration de la robustesse de |I'approche géométrique. La nouvelle approche est
un processus récursif fondé sur une mesure de confiance. L'amélioration est
effective au prix tout de méme d’une augmentation de la complexité de I'approche.
La convergence de l'algorithme itératif est démontrée par des simuiations sur des
textures de synthése et sur des images réelles. Les exemples de résultats obtenus
sur les données sismiques montrent l'intérét de la nouvelle approche. La différence
est faite pour les zones fortement bruitées et dans les régions caractérisées par des
contours virtuels. Le but de Il'accumulation isotrope et du processus de
régularisation est atteint : une élimination de la plupart des fausses détections, une
meilieure continuité et une bonne reconstruction des contours.

L'extension en 3D de l'approche 2D est immédiate. Mais, comme nous
I’'avons noté, I'approche récursive présente un colt calculatoire important. Le temps
de calcul introduit par la récursivité s’ajoute a celui nécessaire a |'approche 3D
initialement proposée. Pour limiter la complexité calculatoire, nous allons présenter
une nouvelle proposition afin de disposer d'une méthode alternative et réellement
exploitable dans le cas 3D.

3.2.2. Extension 3D de I'approche géométrique itérative

La récursivité de lapproche géométrique robuste rend prohibitif son
extension en 3D. Il est donc nécessaire de trouver un compromis entre temps de
calcul et robustesse dans le contexte 3D. Pour ce faire, nous évaluons une solution
fondée sur une relaxation de I’hypothése géométrique linéaire.

3.2.2.1, Hypothése géomeétrique relaxée
L'approche géométrique 2D peut étre étendue en 3D en considérant la
contrainte géométrique organisée le long d‘un plan. Le voisinage VOpn.m(S,v) est

un voisinage 3D planaire tandis que le vecteur directeur v du voisinage est la
normale de la structure planaire de dimension NxM. L'hypothése géométrique
imposée dans l|‘approche se traduit par la recherche d‘alignements de structures
linéiques, en l'occurrence de structures planaires. Le voisinage de calcu! des courbes
de critére d’interaction devient: (k,/)xVOyn.m(s,v). Dans la figure 3.23, ce

voisinage est noté par /7. Le plan est caractérisé par un couple d'angles noté
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(6,a). Langle 6 est I’équivalent de 'angle utilisé dans le cas 2D, et est défini par
I'axe y et la droite dypy = /7 n xOy . Le deuxieme angle & qui définit le plan est
donné par 'axe z et la droite dyp; = 77 ~ xOz . Toutes les courbes sont dépendantes

du couple (4,a). Une réelle extension de I'approche en 3D est alors relativement

colteuse en termes de temps de calcul. En effet, pour chaque courbe, le nombre
d'opérations nécessaires est le carré du nombre d’opérations du cas 2D. Les
grandes dimensions des biocs dimages sismiques nécessitent de plus un nombre

d’opérations trés important.
Yt o

/”_ﬁ__ g

dey_—«’/ .

A

I7

Z

Figure 3.25. Voisinage planaire de I'approche géométrique 3D.

Le voisinage planaire introduit un angle supplémentaire « d‘ou la croissance
exponentielle du nombre d‘opérations. Dans le paragraphe précédent, on a montré
des exemples de résultats obtenus sur un bloc et calculés image par image. La
continuité naturelle, d'un plan xOy a l'autre, des contours texturels 3D conduit &
une structuration spatiale 3D satisfaisante de la détection. Dans une réeile
extension 3D, le rdle du voisinage planaire le long duquel en cherche des
alignements est d'assurer davantage de cohésion inter-planaire dans la détection et
d’apporter une meilleure continuité dans le plan xOz.

En conclusion, d’'une part la réduction indispensable du colt calculatoire
nécessite |’élimination du deuxiéme angle, d‘autre part un voisinage 3D est
désirable du fait de la cohésion inter-planaire qui assure la continuité 3D de la
réponse. Un compromis est de relaxer la contrainte géométrique initiale. Ceci peut
étre obtenu par I'utilisation d’un voisinage différent de celui d’'une structure planaire.
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3.2.2.2. Voisinage 3D issu de la contrainte géométrique linéaire
relaxée

Afin de limiter la complexité calculatoire de I'approche, nous souhaitons
dans un premier temps envisager de supprimer la variable angulaire « . Pour cela,
nous utilisons une petite ouverture dans le plan xOz tandis que nous conservons la
structure linéique dans le plan xOy. Le type de voisinage utilisé est présenté figure
3.26. Pour imposer |'ouverture dans le plan xOz, nous avons utilisé une fonction de
vote 2D de type vote de tenseurs. L'avantage de cette fonction est qu’elle pondére
les différentes lignes de courbure constante en favorisant les petites courbures; ceci
est en concordance avec la contrainte géométrique linéaire relaxée.

v X

Figure 3.26. Type de voisinage 3D, ZN Mpt utilisé 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 entiérement inclus dans le
plan xOy ce qui fait que le seul angle impliqué dans le paramétrage du voisinage est
I'angle ¢ entre la droite dypy, = 17 ~ xOy et I'axe y (dxoy représente I'axe central

du voisinage). Par la suite, le voisinage 3D est noté Xy u, ,, ou N représente la

dimension de I'axe central, M est |'échelle du filtre fondamental de vote et p est le
parametre de courbure du filtre ( figure 2.27.a).

3.2.2.3. Schéma récursif 3D

Afin de limiter la complexité calculatoire de V'approche 3D, nous nous
proposons d‘opérer en multi-2D sur une partie de la méthode en y intégrant un
procédé 3D d’accumulation. Le calcul des courbes de mesure de désordre ainsi que
I’étape d'interaction sont 2D. Par contre, le procédé d’accumulation qui propage
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Figure 3.27. Schéma de I'approche 3D récursive.
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Iinformation d’interaction entre les différentes structures linéiques alignées est 3D.
Sur la base du voisinage défini dans le paragraphe précédent (figure 3.26), nous
développons en 3D le procédé de diffusion permettant la reconstruction du contour
texturel. La limitation du voisinage utilisé permet donc de diminuer la complexité
calculatoire tout en conservant une bonne continuité dans I'espace 3D des contours
détectés. La récursivité de l'approche fait que I'influence inter planaire xOy intégre
une information 3D dans les étapes de calcul des courbes de mesure de désordre et
d’interaction. Le mélange, grace au procédé d’accumulation, de Iinformation
d’interaction dans litération t introduit une dépendance inter planaire xOy dans la
pondération des courbes de mesure de désordre et, implicitement, dans le caicul
des courbes d’interaction dans I'itération suivante t+1.

L'extension 3D de l|'approche géométrique récursive est décrite dans le
schéma de la figure 3.27. Une texture 3D p(s) en constitue a présent 'entrée.

Les premieres étapes de I'algorithme itératif récursif (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 opérations 2D effectuées pour chaque
image du plan xOy de la texture 3D p(s). Le mécanisme d’accumulation est une

opération 3D en raison du voisinage Zn,M,p introduit (figure 3.26). La

caractéristique d’isotropie est relative a I'angle @ du plan xOy. Aprés le traitement
de la totalité des plans xOy de la texture 3D, on obtient le bloc 3D accumulé A(s).

Ce dernier est utilisé ensuite pour le calcul des courbes de pondération dans le plan
x0Oy. L'accumulation 3D propage l'information dans les plans voisins du plan courant
xOy. Les courbes de pondération prennent donc en compte une information 3D
issue du voisinage Xy u,,-. Ainsi, dés la deuxiéme itération, méme si un certain

nombre d‘opérations sont 2D, les résultats, en I'occurrence les courbes angulaires
de désordre et d’interaction, intégrent une information sur plusieurs plans xOy d’ou
le caractére 3D de la démarche.

En conclusion, nous avons introduit une extension 3D qui s‘appuie sur une
hypothése géométrique relaxée. La conception du voisinage 3D est issue de
I’hypothése relaxée et, I'approche ainsi construite répond a un compromis entre un
temps raisonnable de calcul et un avantage en terme de continuité des détections
dans t'espace 3D. Par la suite, ces faits sont vérifiés dans une analyse qualitative de
résultats.

3.2.2.4. Résultats

Des exemples de résultats obtenus sur une texture directionnelle 3D sont
présentés a des fins de comparaison dans les figures 3.28 et 3.29. La visualisation
des résultats dans le plan xOy révéle un rehaussement des contours par rapport aux
trés nombreux et faux alignements qui sont détectés dans |'approche 2D. L'effet du
filtre de vote utilisé dans la construction du voisinage est évident. Les résultats de
I'approche 3D sont plus continus méme dans le plan xOy. L'intégration de
I'information sur plusieurs plans xOz fait que certaines fausses alarmes présentes
avec l'approche 2D sont éliminées. Nous pouvons cependant noter que |'épaisseur
des réponses est plus large avec I'approche 3D : il s'agit d'un effet de la relaxation
de la contrainte géométrique imposée.
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' In xOy, 215

Oy, z=11
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(c) approche récursive 2D, 5 itérations,
z=112, k=3, N=21

(d) approche récursive 2D, S itérations,
2=15, k=3, N=21

i
i
) 4

(e) approche récursive 3D, 5 itérations,
z=112, k=3, N=21, M=41, p = 0.5

(f) approche récursive 3D, 5 itérations,
z=15, k=3, N=21, M=41, p = 0.5

Figure 3.28. Comparaison dans le plan xOy entre approche 2D récursive et approche 3D.
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Figure 3.29. Comparaison dans le plan xOz entre approche 2D récursive et approche 3D.

Au final, les résultats observés dans le plan xOz montrent que le but de la
contrainte relaxée, c’est-a-dire une meilleure continuité de la détection dans
I'espace 3D, est atteint. En outre, l‘utilisation du filtre de vote de tenseurs a comme
effet un filtrage du bruit introduit par les fausses détections dans le plan xOz.
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3.3. Etude comparative

Les paragraphes précédents ont été l|‘occasion d’introduire une nouvelle
approche de détection de contours texturels fondée sur une hypothése linéique sur
la structuration géométrique locale des contours. Plusieurs variantes ont été
proposées. Une approche récursive a notamment été développée pour améliorer la
robustesse de la détection. En outre, en relaxant la contrainte géométrique, une
extension a été avancée permettant d‘'implémenter une version 3D qui offre
I'avantage d‘assurer une meilleure continuité 3D de la détection tout en impliquant
une mise en ceuvre de complexité calculatoire plus faible que la version de base.
Différents résultats comparatifs ont permis d’apprécier de maniére qualitative les
performances des méthodes développées. Ces résultats valident la pertinence de
nos méthodes par rapport a celies de la littérature du domaine. Ainsi, les objectifs
pour lesquels la contrainte géométrique, la récursivité et la relaxation ont été
introduites sont qualitativement atteints et validés dans le cadre particulier de
I‘application qui nous intéresse.

Pour compieter la validation des approches introduites, nous envisageons
maintenant une analyse quantitative. Notre étude se fonde sur |'approche de
mesure des performances d'un détecteur de contours proposée par Grigorescu et al
[43-45]. Aprés avoir adapté l'approche proposée par Grigorescu en prenant en
compte la contrainte géométrique, nous menons une série d'expériences afin de
qualifier nos approches en comparaison des méthodes existantes.

3.3.1. Méthode d’analyse quantitative des résultats de la
détection de contours texturels

3.3.1.1. Mesure de performance pour les détecteurs de contours

Une analyse quantitative de la détection fondée sur une approche de
détection de contours utilise une vérité terrain, c'est-a-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 a fa main. Pour proposer la quantité qui
mesure |la performance du détecteur, les auteurs définissent plusieurs ensembles de
pixels a partir des deux images : I'image détectée et I'image des contours réels.
Dans I'image des contours réels, ils définissent I’ensemble de points Cy formant les

contours et I'ensemble By des points de {‘arriere-plan (background). De méme,

dans l'image des contours détectés, les points du contour constituent I'ensemble
Cp et les points de |'arriére-plan forment I'ensemble Bp. Ensuite, plusieurs classes

de points détectés sont possibles :

e Les bonnes détections qui représentent l'intersection des points du
contour dans l'image des contours réels et les points détectés
comme appartenant aux contours :

C=Cy nCp (3.16)

o Les fausses détections, que les auteurs dénotent par « fausses
positives », qui représentent les points détectés mais qui ne sont
pas réellement des points de contour :

FD =Cp n By (3.17)
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e Les non détections, dénommés par les auteurs « fausses
négatives », qui représentent les points des contours réels mais qui
ne sont pas trouvés par le détecteur :

ND =Cy nBp (3.18)
Cette classification est utilisée ensuite pour construire la mesure de la performance
du détecteur :
P card(C)
card(C) + card(FD) + card(ND)
avec card(X) représentant le nombre de points de I'ensemble X.

L'image des contours réels et I'image des contours détectés sont des images
binaires : un seuillage est par conséquent nécessaire avant de construire ces
ensembles.

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

(3.19)

card(FD) =0 card(C)
P = _—=
card(ND) = 0} = card(C) (3.20)
Si des fausses et des non détections apparaissent dans le résultat, alors :
card(FD) > 0
P<1
card(ND) > 0} o (3.21)

D’ans le cas limite ou la détection est totalement fausse alors la mesure tend vers
Zéro
card(C) - 0
card(FD) >>0: =>P > 0 (3.22)
card(ND) >> 0

Pour éviter un biais que le détecteur peut introduire, par rapport a I'image réelle des
contours, les auteurs proposent aussi de rechercher les points détectés dans un
voisinage autour des contours réels.

Pour construire une mesure fiable pour les comparaisons des méthodes de
détection de contours dans les textures directionnelles, une adaptation de la mesure
de performance présentée est nécessaire.

3.3.1.2. Méthode quantitative pour l'analyse de la détection des
contours texturels

Les données sismiques se caractérisent par différents types de régions. En
simplifiant, deux régions peuvent étre définies. D'une part, nous avons les régions
ou I'hétérogénéité linéaire est fortement marquée. Il s'agit des régions ol les
textures directionnelles sont bien définies et les structures linéiques composant la
texture se caractérisent par de fortes amplitudes. Dans ce cas, les contours virtuels
sont trés visibles et le détecteur doit bien fonctionner. D‘autre part, il y a les régions
présentant des hétérogénéités faiblement marquées. La texture directionnelle n’est
pas bien définie dans ces régions, et la présence de contours texturels est plus
difficile & détecter. Dans nos simulations, ces deux types de régions peuvent étre
éprouvées en faisant varier le rapport signal sur bruit que nous rajoutons a la
texture idéale. Le bruit considéré est de deux types : le bruit gaussien et le bruit
sismique (introduit au chapitre 2).
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Afin de disposer d‘une vérité terrain, nous considérons des images
synthétiques dans nos simulations. Les contours réels sont paramétrés en
localisation, épaisseur et orientation.

Un aspect important de la détection est la continuité des contours. La
mesure de performance de la détection doit alors prendre en compte et quantifier le
degré de continuité des contours détectés. De méme, ['utilisation différente des
parameétres d’‘échelle utilisés dans les approches, celles de la littérature et les
nouvelles que nous proposons, fait que les méthodes évaluées ne sont pas tout a
fait comparables. Une adaptation de la mesure de performance doit donc étre
envisagée pour que la comparaison soit finalement indépendante de la valeur
d’échelle considérée.

La mesure de performance adaptée au cas de la détection des contours
texturels dans les textures directionnelles est illustrée dans la figure 3.30. Le
contour idéal est représenté par la droite dcy . Autour de cette droite, une certaine

épaisseur de la détection est considérée (entre les droites interrompues). Pour une
meiileure visualisation, la largeur de cette région est fortement agrandie : en
réalité, la mesure considére un voisinage de quelques pixels -autour de la droite
ideate. La réponse du détecteur consiste en une détection utile, localisée dans cette
région et présentant un certain biais, et de fausses détections dans le reste de
I'image. Par la suite, on considére deux mesures de performance du détecteur : Ia
mesure Pp, qui quantifie les fausses détections ou le bruit introduit par le détecteur

ainsi qu‘une mesure Pc pour le contour.

La mesure Pp, est tout simplement traduite par le nombre de points

détectés dans la région extérieure a la zone considérée pour le contour, rapporté a
la surface de cette zone (figure 3.30) :

_ card(fausses détections de la zone Z1)
For = surface(zone Z1)

La mesure Pc quantifie la continuité de la détection. A cette fin, on
considére la projection des points détectés dans la zone de contour sur la droite
idéale dcy . On obtient ainsi une série de détections ainsi que des trous de détection
(figure 3.30 a droite). On dénombre I'ensemble des points détectés Ptp et
I'ensemble des points de trous de détection Pty. La mesure P est alors donnée
par la relation suivante :

(3.23)

_ card(Ptp)
card(Ptp ) + card(Ptt )

Pc (3.24)
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.......... - \ Fausses détections
\

Figure 3.30. Illustration de la mesure de performance adaptée.

Si la détection est continue alors :

card(Pttr ) =0=Pc =1 (3.25)
Plus la détection est discontinue, plus ia mesure tend vers zéro :
card(Pty ) >> card(Ptp) = Pc » 0 (3.26)

Au final, la mesure P- quantifie la continuité des contours détectés. Pour avoir une

comparaison quantitative indépendante des parameétres d’écheile, la mesure des
contours détectés P est visualisée en fonction de la mesure de bruit de détection.

En effet, ces mesures sont obtenues, comme dans la proposition originale, aprés un
seuillage de I'image des contours détectés. Pour éliminer l'influence du seuil £ dans

la comparaison, on considére les courbes Pc(e) et Py (¢) ol & varie entre 0% et

100% de la valeur maximale de 'image des contours détectés.
Les courbes Pp-(e) donnent une idée du taux de bruit introduit par les

détecteurs. Pour la comparaison des courbes Pc(g), on considére une
transformation en fonction des courbes Py (). Il s’agit ici de visualiser la mesure

de contour pour un méme taux de bruit (fausses détections) dans le reste de
l'image. Ainsi, l'influence de I'échelie n'est pas déterminante dans la mesure od,
pour chaque détecteur, les meilleurs parametres d'échelle sont considérés. La
transformation (figure 3.31) des courbes Pc(e)est possible lorsqu’on réalise la

comparaison de deux détecteurs. On obtient alors deux courbes pour chaque
détecteur : (Pgr(s),Pé(e)) et (szr(e),Pcz(e)). Seule la deuxiéme courbe de
mesure des contours est transformée par la relation suivante :

P2 (e) = PE(e1) » & = (P,fr)_I(Pgr(gz)) (3.27)
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Ainsi, les courbes Pé(g) et PCZt’(g) sont homogenes, indépendamment des
paramétres d’échelle des détecteurs considérés. Dans la suite, I'étude comparative
quantitative est conduite entre les courbes Pgr(e) et szr(e) tandis que pour la

mesure de contour on considére les courbes Pé (¢) et Pg”(g).

Pyr

/’—szr 1,1 2,2
// Pbr(g ):Pb,—(g )
s -1
- 1 1 2,2
1 ¢ :(Pb") (be(g )) '
-P

Figure 3.31. Schématisation de la transformation (équation 3.27).

3.3.2. Etude quantitative

Ce paragraphe est dédié a la comparaison quantitative des approches de la
littérature et les approches géométriques proposées (récursive et non récursive).
Les courbes présentées sont obtenues par des moyennes calculées sur 100
réalisations de bruit.

3.3.2.1. Comparaison entre Vapproche de désordre tensoriel et
I'approche géométrique

Une premiere comparaison quantitative est faite entre |'approche de
désordre du champ de tenseurs de structure et l'approche géométrique non
itérative. Les courbes de mesure des points de bruit Py (£) et la mesure des points

de contours détectés Pc(e¢) pour deux types de bruit (gaussien et bruit sismique)

sont montrées dans les figures 3.32 et 3.33. Celles-ci montrent que le taux de bruit
introduit par I'approche de désordre du champ tensoriel est plus important que le
taux de bruit de détection introduit par I'approche géométrique non itérative. De
méme, pour un taux de bruit de détection égal pour les deux méthodes, I'approche
géométrique présente plus de points de contours détectés. Une conclusion
supplémentaire, tirée de I'exemple des figures 3.32.e et 3.33.e, est que la
continuité de la détection est meilleure pour V'approche non itérative.
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mesure de contour Pc

Figure 3.32. Comparaison quantitative entre |'approche par désordre du champ tensoriel et

o
[ts]

o
tos]

o
~

o
a7}

o
n

o
&

o
w

o
)

=
-

—€— Pc - approche de désordre tensoriel
o ——— P transformé - approche géométrique non itérative [~ ]
X S ST i
L R e ]
- ; SOLLEH ::.; ;‘_.” L B "..:
20 40 60 80 100 120

seuil (%omax)

(e) courbes de mesure des points de contour

I'approche géométrique non itérative (cas du bruit gaussien).

(a) bruit sismique

|

AN

N=21 k=3, N=21

(b) résultat de I'approche par (c) résultat de I'approche
désordre du champ tensoriel, géomeétrique non itérative,

BUPT



3.3.Etude comparative 121

mesure fausses détéctions Pbr

mesure de contour Pc

—&—Pbr - approche de désordre tensoriel
09r —— Pbr - approche géométrique non itérative |~ ]

0.9

03

02

01

seuil (Y%omax)

(d) courbes de mesure de bruit

T T T T T
—&— Pc - approche de désordre tensorie!
i —— Pc transformé - approche géométrique non itérative [~ T
i J 1 - -
o 20 40 60 80 100 120

seuil (%amax)

(e) courbes de mesure des points de contour

BUPT



122 3.Détection de contour texturel par approche géométrique

Figure 3.33. Comparaison quantitative entre I'approche par désordre du champ tensoriel et
I'approche géométrique non itérative (cas du bruit sismique).

3.3.2.2. Comparaison entre I|'approche par vote tensoriel et
I'approche géomeétrigue

Les deux figures suivantes (figures 3.34 et 3.35) présentent les courbes de
mesure de bruit de détection et des points détectés par I‘approche par vote de
tenseurs et I'approche géométrique non récursive. Le résultat fourni par I'approche
de vote de tenseurs présente une assez bonne détection et une forte continuité. Le
défaut de la meéthode, comme nous l‘avions déja noté, est I'épaisseur de la
détection. Méme si la valeur de la constante de courbure est assez basse,
I'épaisseur du résultat, introduite par le champ de vote, est pénalisée par la mesure
de performance des points de contour détectés.

(a) bruit gaussien, écart (b) résuiltat de I'approche par (c) résultat de I'approche
type=0.65 vote de tenseurs, N=33, géométrique non itérative,
p=0.1,5=0.15 k=5, N=13
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Figure 3.34. Comparaison quantitative entre I'approche par vote de tenseurs et I'approche
géométrique non itérative (cas du bruit gaussien).

(b) résultat de l'approche par (¢) résultat de I'approche
vote de tenseurs, N=33, géométrique non itérative,
p=0.1,5=0.15 k=5, N=13
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Figure 3.35. Comparaison quantitative entre I'approche par vote de tenseurs et I'approche
géométrique non itérative (cas du bruit sismique).

3.3.2.3. Comparaison entre I'approche géométrique et l'approche
géomeétrique itérative

Une derniére comparaison est conduite entre |'approche géométrique
itérative et I'approche géométrique non itérative. Dans les figures 3.36 et 3.37, les
courbes des deux mesures (bruit de détection et points de contour) sont
présentées. En terme de détection de contours et de continuité de la détection, les
résultats ne sont pas trés différents et les courbes Pc(¢) sont trés similaires. Ce
résultat logique et prévisible provient du fait que les deux approches partent du
méme postulat concernant la géométrie locale. L'approche itérative n'a pour seul
objectif que d’apporter une plus grande robustesse de détection c’est-a-dire moins
de fausses détections. La robustesse de |‘approche géométrique itérative est

quantifiée par la mesure Py-(¢) .
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(@) bruit gaussien, écart- (b) résultat de I'approche (c) résultat de I'approche
type=0.75 géométrique non itérative, géomeétrique itérative, k=3,
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Figure 3.36. Comparaison quantitative entre 'approche géométrique non itérative et
'approche géométrique itérative (cas du bruit gaussien).
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Figure 3.37. Comparaison quantitative entre 'approche géométrique non itérative et
I’'approche géométrique itérative (cas du bruit sismique).

Au final, I'analyse quantitative s’appuie sur différentes mesures dédiées a
I'étude des performances des méthodes proposées. Cette étude nous a permis de
valider les observations faites lors de I’'étude qualitative obtenue sur des données de
synthéses et réelles. L'approche géométrique, dans sa version de base, est
nettement supérieure aux méthodes dédiées a la détection des contours texturels
proposées dans la littérature. L'apport des approches basées « modéies
géomeétriques » est significatif. Nous avons également validé i‘apport de |'approche
robuste fondée sur un schéma récursif ce qui justifie a posteriori le fait que I'on
puisse s'intéresser a cette extension malgré sa complexité calculatoire évidente.
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Les travaux présentés dans ce document concernent la détection de
contours dans des images et des blocs d'images de textures directionnelles.
L'application visée est la détection de défauts tels que les failles dans les images
sismiques, en vue de |'élaboration d’un outil automatique d'aide & I'analyse pour
géologues.

Le cas des contours présents dans ies données sismiques est tout d’abord
analysé et identifié comme étant un cas particulier de contours qualifiés par le
terme ‘texturel’ qui traduit une combinaison de caractéristiques de contour de
texture directionnelle et de caractéristiques de contour virtuel.

Pour cette raison, les méthodes dédiées a la détection des contours de
textures directionnelles sont ensuite présentées et analysées. Un lien théorique est
démontré entre les différentes approches trouvées dans la littérature. Leur
comportement similaire, établi théoriquement, est également vérifié par les
résultats. Une analyse qualitative permet d'observer les nombreux désavantages de
ces approches (biais de détection, effet d'escalier, forte dépendance a I’échelle).
Ceux-ci sont essentiellement dus a une mauvaise adaptation des approches
classiques au cas des contours texturels ce qui nous ameéne a considérer des
approches de détection de contours inspirées de la vision humaine. Dans ce
contexte, deux familles sont explorées : les approches basées sur les principes
gestaltistes de la vision et celles s‘appuyant sur une modélisation
neurophysiologique des cellules neuronales de la vision. L'analyse de ces méthodes
montre un meilleur comportement général. Cependant, elles nécessitent le réglage
d’'un grand nombre de parameétres et des effets indésirables (biais dans la
localisation de la réponse ou épaisseur de la détection) sont encore visibles dans les
résultats obtenus.

Les conclusions de I'analyse effectuée sur les différentes approches de la
littérature et I’‘observation d’exemples de contours présents dans les données
sismiques réelles nous aménent a considérer une hypothése géométrique
supplémentaire. Cette contrainte donne lieu a I'introduction d‘une nouvelle approche
géométrique de détection de contours texturels. Par la suite, I'analyse comparative
des résultats montre la supériorité de l'‘approche proposée sur les méthodes
existantes.

Néanmoins, la nouvelle approche n‘est pas exempte de fausses détections.
Un schéma récursif est proposé afin d’en réduire significativement le nombre. Les
résultats obtenus démontrent d‘'une meilleure robustesse au bruit de détection ainsi
qu‘une rapide convergence de I'approche itérative présentée.

L'application multi-2D de nos approches au cas de données 3D fait
apparaitre un manque de continuité spatiale des contours 3D détectés et montre la
nécessité d’une extension réellement 3D. L’extension naturelle de la méthode
géométrique récursive au cas de contours 3D est rejetée en raison d'un colt
calculatoire bien trop important. Un compromis entre une meilleure continuité des
contours détectés et un temps de calcul acceptable est obtenu par la relaxation de
la contrainte géométrique.

Finalement, I'ensemble des méthodes étudiées sont confrontées dans le
cadre d’'une analyse quantitative. Une mesure de performance des détecteurs de

BUPT



Conclusion et perspectives 131

contours adaptée au cas de contours texturels est introduite. L'analyse quantitative
montre une meilleure robustesse des approches proposées et confirme les
conclusions énoncées précédemment.

Des travaux futurs a mener concernent la mise au point de nouvelles
extensions 3D pour une plus grande robustesse et une plus forte continuité de la
détection. En outre, une analyse multi-échelle permettant de s‘affranchir
d'hypothéses géométriques dépendantes des dimensions réelles des contours
recherchés serait a envisager. Une poursuite possible consiste également en la mise
en ceuvre d'approches de fusion de données permettant d’intégrer 3 la fois des
réponses d‘attributs différents (indicateurs morphologiques tels que la courbure,
mesures d’isotropie, etc) ou ceux issus d’'une analyse multi-échelle sur la base des
algorithmes proposés dans ce mémoire.
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Annexe A

Démonstration de la relation théorique entre les
approches de segmentation par matrice de covariance et les
approches tensorielles
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hétérogénes pV (S)

(hyperplan P;p)

pv(s )

Figure A.1. Texture stationnaire directionnelle idéale.

On considére p(s) une texture directionnelle idéale avec s = [xyt]T
représentant le vecteur de position. La texture stationnaire directionnelle se
caractérise par une propriété d’invariance aux translations, donnée par la relation
suivante :

P(s) =p(s+dg) (A.1)
avec dp la translation le long du hyper plan P;,. Dans le cas 2D, I'hyperplan est
représenté par une droite tandis que dans le cas 3D, I'hyperplan est représenté par
un plan (figure A.1). Pour les images sismiques, I'hyperplan P;, a lorientation de
I'horizon sismique.

On note par &(v,s) la droite orientée par le vecteur normal v et passant par
le point s. Cette droite peut étre definie par un opérateur de support infini de type
Dirac. Cet opérateur prend une valeur unitaire le long de la droite orientée par v et
passant par s, et est nui ailleurs. En utilisant cet opérateur, on définit le signal
suivant :

Pv(s) = p(s)5(v,s). (A.2)
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La corrélation entre deux signaux p,(s) et pv(s') avec s =s+d ,et d un
déplacement en général, est noté par :
rop(d) = Elpy ()P (5')} (A.3)

Le terme précédent représente également le terme général d’'une matrice de
covariance :

R= [FPV(S)PV(S')(d):lldl:[_L’L]‘ (A.4)

Dans le cas d'une texture stationnaire directionnelle, on observe que les
termes de corrélation peuvent étre écrits sous la forme d’une autocorrélation :

rop(d) = Elpy (s)py (s )} = E()5(v,s) - p(s )5(v,5)} (A.5)

De I'équation A.1, il est évident que p(s') =p(s+d)=p(s+ d') (figure A.1).
La corrélation précédente s'écrit alors:

rop(d) = Efp(s)p(s + d)5(v,5)} = Efp(s)p(s +d J3(v,s)|= rop(d ) (A.6)
ou rpp(d') est I'autocorrélation de p,(s) .

Pour déduire la relation entre les deux types d’approches, on procéde tout
d’abord au développement du terme général de la matrice de covariance :

rop(d) = Elpy (5)py (s )} = Elpy (s)py (s + d)} =
= Elp(s)3(v,s) - p(s)3(v,s + d)}

On observe aussi la propriété suivante :
p(s)5(v,s)=p(s+d)s(v,s+d). (A.8)

En effet, le signal extrait sur une droite caractérisée par le vecteur normal v
et passant par s peut étre obtenu de deux maniéres : en utilisant directement
I'opérateur de type Dirac introduit précédemment, ou par une translation du signal
p(s) par la quantité d et en utilisant I'opérateur de type Dirac dans la position

(A.7)

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

(équation A.7), on obtient :
rpp(d) = Elp(s +d)5(v,s+d)-p(s)5(v,s +d)}=

- (A.9)
= El{p(s)p(s +d)5(v,s +d)}
Considérons maintenant les expansions de Taylor :
(1) p(s)=p(s+d)-d"vp(s+d) (A10)

(1) p(s+d)=p(s)+d vp(s),
En utilisant ces expansions dans le terme général de la matrice de covariance on
obtient :

(1) rpp(d) =Ekp(s+d)—dTVp(s+d))p(s+d)5(v,s+d)}=

_E{(p(s + d)p(s + d)5(v,s + d)} - EFT V(s + d)p(s + d)5(v,s + a)]
(A.11)

(1) rpp(d) = Ep(s)(p(s) + dTVp(s))5(v, 5 + d)} -
- E{p(sIp(s)3(v,s + d)}+ ERTVp()p(s)3(v, 5 + )
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Il est clair que les premiers termes du chaque développement B11

représentent la méme autocorrélation. L’explication est que le signal -

p(s+d)é(v,s+d) est le signal p(s)é(v,s+d) translaté par d (figure A.1). Du fait
que les signaux précédents ont des supports infinis, il est clair que les deux termes

d’autocorrélation sont égaux.
Par I'addition de A.11-T et A.11-1I, on obtient :

rpp(d) = Ip, (s)p, (s)(0) +
s %E{d’vms)p(s)s(v, s+d)-d"Vp(s+d)p(s+d)5(v,s+ d)} = (A.12)

= rpp(O)+%EL1T(p(s)Vp(s)3(v,s+d)—p(s+d)Vp(s+ d)g(v,s+d))}
La propriété A.8 est également vérifiée pour le champ de gradients:
Vp(s+d)5(v,s+d)=9p(s)s(v,s). (A.13)
ce qui donne:

rpp(d) = rpp(0) + %E{J(p(s)v,,(s)g(v, s+.d)-p(s+d)Vp(s)5(v,s))|=

1 _ _ (A.14)
= 1op(0) + L EGTD(s)(p()5(v,5 + d) - p(s + A)5(v, 5))}
De I’équation A.8, on a: .
p(s+d)s(v,s)=p(s+2d)s(v,s+d) (A.15)
En utilisant A.15 en A.14, on obtient alors :
1op(9) = 1op(0) + 2 EGTVD(s)(p(s)3(v, 5+ ) - p(s + d)5F(v, 5))} -
= rpp(O)+%E{1TVp(s)(p(s)§(V,s+ d)-p(s+ 2d)3(v,s+d))}= (A.16)

1 —
= 1pp(0) + 2 EGTVP(s)(P(s) - p(s + 20))5(v, 5+ )}
L'approximation de I'expansion de Taylor :

p(s+2d) = p(s)+2d vp(s), (A.17)
est utilisée en A.16 pour obtenir:

Top(@) = 1op(0) + 2 EGTVp(s)(p(5) - ps + 20)F(v, 5+ d))} -

i (A.18)
= rpp(0) - E{aTVp(s )-d"vp(s)s(v,s+d )}
Si I'on considére deux vecteurs :
T
a=|a; a» .. a
[ 1 42 n]T (A.19)
b=[b; by .. by).
on vérifie la propriété :
by a3
b 4 a
a'b= [61 ax .. a,,]- 2 = Za,-b,- = [b1 by .. bn]‘ 2 =b'a. (A.20)
: e~ :
b, , an

De A.20 et A.18, on écrit :
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rpp(d) = rpp(0) - E{dTVp(s )-d"vp(s)s(v,s+d )} =
= rpp(O)-E{dTVp(s)-Vp(s)TdE(v,s+d)} = (A.21)
= rpp(0) - dTE{Vp(s p(s) 5(v,s+d )Lr.
Considérons la notation :
Ty = E{Vp(s)Vp(s)TE(v,s + d)} (A.22)
Le terme Ty représente ici le tenseur de structure local associé au point.

Finalement, le terme de corrélation est dépendant du tenseur de structure
local :

rpp(di) = rpp(0) - d T4,d;,

i=Fn:n]

[p250v,s1) [ox0y50v,51) IDthg(v,s,-ﬂ
Ty = J’DXDyS(v,si) J’Df&(v,s,-) J'Dyots(v,s,-)
joxots(v,s,) J'DyDtg(v,s;) jotzg(v,s, ) (A.24)

” T
V(p(s))z[op(s) op(s) 6p(s)} -Iox b, O

(A.23)

avec :

ox oy ot

ousj=s+d;, i=[-n:n].

On utilise A.24 dans i'équation du terme général de la matrice de covariance
A.23. On observe que la matrice de covariance est dépendante du tenseur local de
structure du voisinage du point analyse et orienté par v . En effet:

rpp(0) .. pp(0)~diTg dn

Rg,a(s) = = (A.25)

fpp(o) - d—an_,,d-n rpp(0)

avec d; =s-s;, i =|-n: n] les déplacements symétriques le long de I'hyperplan.
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