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Rdsumd. Nous prdsentons une m6thode d'analyse de texture fond6e sur l'analyse multirdsolution

par ondelettes. Nous discutons du problbme du choix th60rique et exp6rimental de l'ondelette. Le

problbme de la moddlisation statistique des images d'ondelettes est traits et aboutit h consid6rer la

distribution statistique comme une loi de Gauss gdn6ralis6e. Un algorithme de classification de

texture est construit h l'aide de la variance des diff6rentes images d'ondelettes. Enfin, une

application industrielle de cet algorithme illustre ses qualitds et ddmontre son aptitude h

l'automatisation de certaines tfiches de contr61e industriel.

Abstract. This paper presents a method of texture analysis based on multiresolution wavelets

analysis. We discuss the problem of theoretical and experimental choice of the wavelet. Statistical

modelling of wavelet images is treated and it results in considering statistical distribution to be a

generalized Gaussian law. An algorithm for texture classification is developed with respect of the

variances of different wavelet images. An industrial application of this algorithm illustrates its

quality and proves its aptitude for automation of certain tasks in industrial control.

1. Introduction.

1-1 OBJECTIFS. L'analyse de texture est un thbme de recherche trbs dtudid depuis deux

ddcennies. De nombreux progrbs ant dtd rdalisds sur le plan de la qualitd des algorithmes
d'analyse et notamment, sur les techniques de segmentation d'images par la texture.

La mddecine, la mdtallurgie, l'industrie en gdndral, sent des secteurs oh la caractdrisation

des dtats de surface (maladie de peau, rugositd des dtats de surface de pibces mdcaniques,

aspect de surface du bois) fait appel h la Vision artificielle et plus particulibrement h l'analyse
de texture.

Dans ces secteurs, les diagnostics issus de l'analyse de la texture d'une surface restent

encore, dans bien des cas, sous le contr01e du regard d'un opdrateur humain qui souvent est

qualifid d'expert. On utilise ici la grande capacitd de l'homme h caractdriser, identifier et

apprdcier extrdmement rapidement des nuances d'aspect sur des surfaces.
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Dans un contexte industriel, la construction d'un dispositif automatique d'inspection d'dtat

de surface fondd sun l'analyse de texture requidre un certain nombre de qualitds pour dtre

opdrationnel. Le systbme doit gdndralement dtre rapide, souvent temps rdel et dconomiquement
rentable. L'algorithme d'analyse doit dtre capable de caractdriser la texture de manibre

formelle, mais aussi de foumir des rdsultats avec des niveaux de performances proches de ceux

que foumirait l'expert.
Les rdsultats de recherche prdsentds dans cet article ddcrivent une mdthode d'analyse de

texture fondle sur l'Etude de la rdpartition statistique des coefficients d'ondelettes de l'image.

C'est une mdthode qui fait partie des mdthodes espace-frdquence et qui rassemble les qualitds

dvoqudes plus haut, h savoir : la simplicitd de mise en muvre, donc la rapiditd d'exdcution pour

un coot matdriel raisonnable et l'aptitude sur certains points h imiter les performances du

systbme Visuel de l'homme. Cette mdthode a dtd testde dans le contr01e de qualitd du fini de

surface des t01es lamindes h froid.

1.2 REVUE DES PRINCIPALES MfTHODES D'ANALYSE DE TEXTURE. Les travaux relatds dans

cet article concement l'inspection automatique de surfaces non structurdes qui prdsentent un

aspect chaotique mais ndanmoins rdgulier de type microtextures (Fig. 2).

Pour ce type de surface, [es techniques d'analyse de texture fonddes sur [es mdthodes

structurelles sent inefficaces. Bien que saisissant quelques aspects du fonctionnement du

systdme Visuel humain, elles demeurent inopdrantes en prdsence de texture peu structurde [I].
Les mdthodes issues de la morphologie mathdmatique (granulomdtrie [2]) peuvent dans ce

domaine dtre plus performantes.
Les mdthodes statistiques foumissent la caractdrisation la plus fine et la plus efficace pour la

description d'une texture [3]. Les modbles de type matrices de cooccurrences sent les plus
performants, malheureusement its sent aussi [es plus lourds h mettre en muvre. C'est pourquoi

on prdfbre souvent utiliser des modbles mains gdndraux mais qui dans le cadre d'applications
cibldes sent aussi performants pour une charge de calcul rdduite.

La technique des matrices de longueurs de plages (LDP) est une approche plus intuitive qui
autorise des temps de calculs plus faibles que l'approche statistique. Cette mdthode est fondde

sur l'dtude de la rdpartition des plages de niveaux de gris constant dans une sane de directions

donndes dons l'image [4].

Les algorithmes de segmentation d'images par les contours peuvent dtre dtendus h l'analyse
de texture it ne s'agit plus de ddfinir le contour d'une raglan mars plut6t d'dtudier la densitd de

contours ou d'extrdmas (maxima et minima) prdsents dans l'image. Cette technique apporte,
dans certains cas, des solutions simples h des problbmes d'inspection de surfaces [5].

La demibre grande classe de mdthodes concerne l'dtude de la reprdsentation espace-
frdquence de la texture oh les techniques employdes se distinguent par les rdsolutions jointes en

espace-frdquence. Une des premidres approches qui a dtd ddveloppde se fonde sur la

transformde de Fourier h court terme. Pentland [6] propose l'estimation de la dimension

fractale d'une texture h structure fractale, h partir du spectre d'dnergie de la transformde de

Fourier h court terme. La transformde de Vigner est exploitde par Wechsler [7] pour segmenter
la texture. Le filtrage, h l'aide des filtres de Gabor bidimensionnels, introduit par Bovik [8]

permet d'analyser des textures qui ant une dnergie frdquentielle localisde. Laws [9] met au

point des transformdes lindaires locales permettant la construction de bancs de filtres qui
mettent en Evidence les transitions, les impulsions et les plats dans une image. La mesure de

l'dnergie h la sortie de ces filtres conduit h la description de la texture.

La nofiion d'dchelie esi introduite par Maw [10] qui souligne la relative inddpendance du

comportement des textures h diffdrentes dchelles. Cette idde est reprise par Burt [I I] sous la

forme d'une analyse h structure pyramidale. Par itdration d'opdrations de filtrage sun l'image, it

construit une
pyramide multirdsolution qui permet l'dtude de la texture h diffdrentes dchelles.



N° it APPLICATION DES ONDELETTES h L'ANALYSE DE TEXTURE 2135

Les filtres sent obtenus h partir de la diffdrence de deux filtres gaussiens: c'est la

reprdsentation DOG (Difference of Gaussians) ou la gdndralisation de cette technique c'est-h-

dire la diffdrence de deux filtres passe-bas, on pane alors de la reprdsentation DOLP

(Difference of low-pass) [12].

La mdthode d'analyse que nous prdsentons dons la suite fait partie des techniques espace-
frdquence. Comme la mdthode DOLP ou DOG elle est fondde sun le filtrage et l'analyse

multirdsolution. La diffdrence essentielle provient de la construction des filtres qui sent

obtenus h partir des ondelettes.

2. Ondelettes et texture.

2,I APPORT DES ONDELETTES DANS L'ANALYSE DE TEXTURE. La mdthode que nous

proposons a dtd congue pour rdpondre h des opdrations de contr01e industriel. II s'agit de

ddcharger les opdrateurs humains des tfiches d'expertises et de qualification d'dtats de surface

de produits manufacturiers. Les nuances de textures h apprdcier sun ces surfaces sent souvent

difficiles h distinguer pour un opdrateur non entraind. De plus, l'examen est souvent rdalisd en

temps limitd. Dans l'industrie automobile, quelques secondes suffisent h un expert pour

qualifier quelques mbtres carrds de t61e automobile plane. L'examen se ddroule gdndralement

en deux phases en premier lieu l'opdrateur regarde l'aspect gdndral de la surface, en second

lieu il examine, h l'aide d'une optique grossissante, des endroits particuliers pris apparemment

au hasard.

A l'dvidence dans ce type d'expertise la notion d'dchelle intervient fortement. Les

conclusions de l'expertise relkvent beaucoup plus de la notion de rdflexes conditionnds que

d'une analyse cognitive. Ce sent ces remarques qui nous ant conduit h rechercher des mdthodes

d'analyse de bas niveau, capables d'avoir des similitudes avec le systdme visuel humain, de

rdaliser une analyse multirdsolution et d'dtre implantable industriellement. Les mdthodes

structurelles et statistiques sent inexploitables dans ce cadre (les temps de calcul sent

prohibitifs). Les mdthodes frdquentielles et en particulier celles fonddes sun le filtrage, par

exemple h l'aide des filtres de Gabor et/ou sun l'analyse multirdsolution, sent plus approprides.
Le filtrage des images h l'aide des filtres de Gabor en vue de l'analyse ou de la construction

d'une pyramide multirdsolution permet une analyse avec des orientations spatiales, des bandes

passantes et des frdquences centrales rdglables. La rdsolution spatio-frdquentielle est dans ce

cas optimale (meilleure rdsolution frdquentielle et spatiale h la fois). La discrimination ou la

segmentation de la texture s'effectue par la mesure de l'dnergie de sortie des bancs de filtres.

Ces mdthodes sent h recommander pour analyser des textures dent l'dnergie est concentrde

dans des bandes de frdquences et des directions particulikres (tissus, laine).

En prdsence de texture h large bande de frdquence, le filtrage h l'aide de filtres de type Gabor

ne convient plus. La transformde en ondelettes apporte alors une alternative intdressante,

notamment par le biais de l'analyse multirdsolution. Ainsi, on peut dtudier une texture selon la

procddure utilisde par l'homme, c'est-h-dire par analyse hidrarchique en allant de l'essentiel

vets le ddtail. La grande diffdrence entre le filtrage de Gabor et les ondelettes est que ces

demidres autorisent une rdsolution spatio-frdquentielle variable en fraction de la taille des

ddtails h observer. L'utilisation de bases orthogonales d'ondelettes conduit h la construction

d'une pyramide multirdsolution, sans augmentation du nombre total de pixels de l'image, avec

une assez bonne ddcorrdlation [13] entre les diffdrents niveaux de rdsolution et les diffdrentes

directions de filtrage (les bandes passantes des filtres sent presque disjointes). Ces deux

qualitds font la diffdrence fondamentale entre la pyramide classique, par exemple de Burt [I I]

et la pyramide construite h partir des ondelettes.

Des Etudes physiologiques ant montrd que le systdme visuel humain est sensible h
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l'orientation [14] et h la nature frdquentielle [15] d'une image [16]. II est notamment soulignd

que la sensibilitd est variable avec l'orientation des signaux image. De mdme les travaux

expdrimentaux mends sun le cortex semblent ddmontrer que l'information optique subit un

filtrage frdquentiel passe bande dent les largeurs de bandes des diffdrents filtres sent

sensiblement dquirdpartis sun une dchelle logarithmique, pour let frdquences les plus dlevdes.

Comme on le verra plus loin, il y a des points communs entre l'algorithme de ddcomposition
multirdsolution obtenu par [es ondelettes et le modble du systbme visuel humain.

2.2 DtFINITION DES ONDELETTES. A l'origine, les ondelettes ant dtd introduites dans le cas

monodimensionnel par Morlet. Elles sent obtenues par dilatation et translation d'une seule

fonction g selon [17]

ga,~(t>=)g[jj a~o, bem. (i)
a

Le facteur a reprdsente le parambtre d'dchelle (la dilatation) tandis que le parambtre b foumit

la translation. L'ondelette g ainsi que sa transformde de Fourier doivent dtre bien localisdes. De

plus l'ondelette doit dtre oscillante et rdpondre h la condition

I+« g(x)dx=o. (2)

-«

L'objectif de la transformde en ondelettes est de reprdsenter une fonction fd'dnergie finie

comme la rdsultante de superposition d'ondelettes. Les diffdrentes combinaisons des facteurs b

et a traduisent respectivement la position et la frdquence moyenne des ondelettes entrant dans

la construction de la fonction f. Les coefficients d'ondelettes de la fonction f sent donnds par

c~(a, b)
=

~f, g~, ~)
= j~

~

f(t) j~, ~(t) dt. (3)

Quand on ddsire dvaluer numdriquement les coefficients C
~

(a, b ) on se restreint h un ensemble

fini de valeurs a et b. Par exemple

a~ =

a~ et b~
=

npa ~
a ~

l ; p
~

0 et n, m e Z

ga~ ~~(t)
= a

~
g(a m t np ). (4)

Meyer [18] a montrd que pour [es valeurs particulibres a =

2 ; p
=

I, soit a =

2J et

b
=

k2J, les g2J,k2J(t) ferment une base orthonormde de L~(M) qu'il est d'usage de noter

$r~ ~.
On peut alors ddcomposer le signal fen une sdrie double :

f(t)= jj if, ~~,~)~~,~(tj. (5j

La relation (5) qui a dtd dtudide en ddtail par Meyer et Mallat a ddbouchd sun le concept
d'analyse multirdsolution dent Mallat a dtd un des principaux artisans [19]. L'analyse

multirdsolution permet un calcul aisd et rapide de la transformde en ondelettes, en introduisant

une fonction suppidmentaire dite
«

d'dchelle
»

notde q~. La ddcomposition
en ondelettes d'une

image numdrique est prdsentde sous la forme d'un filtrage par des bancs de filtres rejoignant
ainsi le schdma de codage en sous-bande introduit par Esteban et Galand [20]. Ce schdma

d'analyse conduit h une interprdtation des images en termes d'dchelle et produit 3 images



N° it APPLICATION DES ONDELETTES A L'ANALYSE DE TEXTURE 2137

d'ondelettes par rdsolution dans les directions horizontale, verticale et oblique. La figure I

illustre l'algorithme numdrique de ddcomposition multirdsolution d'une image. On part d'une

image h la rdsolution j + I et on calcule quatre sous-images de taille quatre fois plus petite.
L'image A~J f est l'image de rdsolution infdrieure, les trois autres images correspondent aux

coefficients d'ondelettes dans [es trois directions principales. Ces quatre images sent obtenues

par filtrage numdrique puis sous-dchantillonnage. Les filtres h et g sent construits h partir
d'ondelettes bidimensionnelles obtenues par produit tensoriel d'ondelettes monodimensionnel-

[es [19].

lignes
,

colonnes

' A(j f

h I
>

D(j f

A(j+I f

D~j f

«if

D(j f, IJ~ j f, D~ j f : Irnages de d6tails. Coefficients
d'ondelettes clans (es directions horizontale,
verticale et oblique.

A(j f
: bridge correspondant h la r6solution b~f6rieure I).

A(j+i f : bridge correspondant h la r6solution 2 J+'

h, g : Fi1tles de d£composition obtenus h panir des fonctions yet qf
: convolution lignes ou colonnes avec le film x

f~§
: supprirner une ligne SW 2

@
: supprirner une colonne SW 2

Fig. 1. Sch6ma de principe d'un dtage de l'analyse multirdsolution par ondelettes.

[Principle of one step of multiresolution analysis by wavelets.]

Le schdma d'analyse multirdsolution ainsi construit est h rapprocher du modble du systbme
visuel humain construit par (es psychophysiciens. En effet, on peut noter une similitude entre

ces deux systbmes, mais aussi des diffdrences importantes en particulier la non-sdparabilitd en

horizontal et vertical du systbme visuel humain. Ce demier point pouvant par ailleurs dtre

reconsiddrd dans le cadre de l'analyse multirdsolution non sdparable [21]. Bien que le modble

des psychophysiciens et l'analyse multirdsolution ne coincide pas parfaitement, l'analyse
multirdsolution sdparable est une approche intdressante pour tenter d'automatiser des contr01es

visuels humains. La figure 2 montre un exemple de ddcomposition multirdsolution sun une

image.
Ce type de ddcomposition par filtrage directionnel est aussi parfaitement bien adaptd au

contr01e de produits manufacturiers texturds qui ant eux aussi souvent des directions

privildgides (bois, t01e laminde, etc.).
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a)

A~ ~f D) 2f D) if

2

D~

2 3
D D if

b)

Fig. 2. Exemple de d6composition multir6solution. (a) Repr6sente l'image originate, c'est une image
de texture de t61e de 1mm2 de 512 x 512 pixels. (b) Reprdsentation multirdsolution de l'image (a).

[Example of multiresolution decomposition. (a) Represents the original image, it is a 512 x 512 pixels
image of a

1mm2 sheet metal texture. (b) Multiresolution representation of image (a).]

Le rdsultat de la ddcomposition en ondelettes ainsi ddfinie va donc dtre conditionnd par le

choix des filtres h et g qui ddcoulent du choix des fonctions
q~ et $r de l'analyse multirdsolution.

2.3 CRITtRES DE cHoIx DES ONDELETTES. Its sent lids aux propridtds suivantes possibilitd

de localisation spatiale de
q~ et $r, nombre d'oscillations, rdgularitd, utilisation de filtres
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numdriques h faible nombre de coefficients (RIF) et de filtres symdtriques ou antisymdtriques,
aptitude h la reconstruction exacte, et enfin orthogonalitd.

La localisation spatiale des ondelettes est une propridtd importante en traitement d'images,
elle permet l'analyse de phdnombnes locaux comme les singularitds ou les contours par
exemple.

Les oscillations plus ou mains nombreuses des ondelettes traduisent le nombre de moments

nuts M~ de celles-ci.

1«M~
=

t~ $r (t) dt
=

0
,

0
~ n ~

N (6)

«

Plus le nombre N de moments nuts sera important, plus les coefficients d'ondelettes seront

faibles dans les rdgions irrdgulibres de l'image. En effet on peut localement approcher une

rdgion irrdgulibre par un polyn0me de degrd N dlevd. Les coefficients d'ondelettes de cette

rdgion obtenus par projections sun des ondelettes h N moments nuts seront nuts.

La rdgularitd est la propridtd duale de la prdcddente. Lorsque l'on ddsire reconstruire une

image h partir des coefficients d'ondelettes avec une rdsolution dlevde il faut que le processus
itdratif de reconstruction n'introduise pas d'artefact. Cette qualitd sera d'autant plus prdsente

que les ondelettes choisies seront deuces et rdgulibres. Mathdmatiquement on peut caractdriser

cette propridtd par l'appartenance de q~ et $r h l'espace C~ selon :

f e ca
~ j~~ /(<j( (i + j<j in d<

~ m. (7j

La rdponse impulsionnelle finie et le faible nombre de coefficients numdriques (qui
s'explique par le nombre important de moments nuts) pour la caractdriser sent des donndes

fondamentales en pratique, car elles conditionnent les temps de calcul et donc une implantation
temps rdel avec des cobts raisonnables.

La symdtrie ou l'antisymdtrie des filtres est recommandde en traitement d'images afin de

respecter la notion d'anticausalitd inhdrente au signal image.
La reconstruction exacte est surtout utile quand on fait du codage en sous-bande et de la

compression d'image oh ii est souhaitable de pouvoir recalculer l'image initiate.

L'orthogonalitd permet une projection non redondante.

Malheureusement toutes ces propridtds ne peuvent pas dtre rdunies en mdme temps. Il

n'existe pas de bases orthogonales d'ondelettes h phase lindaire et h support compact h part la

base de Haar qui, elle, souffre d'un manque de rdgularitd. Pour les applications pratiques il faut

faire un compromis. Ainsi, certains auteurs abandonnent la condition d'orthogonalitd afin de

Satisfaire les autres et aboutissent h la construction de bases biorthogonales [22] d'autres

tronquent les rdponses impulsionnelles. Ces choix ddpendent de l'application envisagde,
ndanmoins [es r01es respectifs de chacune des propridtds prdcddentes ne sent pas clairement

dtablis en pratique.

2.4 CRIT(RES PRATIQUES DE CHOIX D'UNE BASE D'ONDELETTES MOD(LISATION DES HISTO-

GRAMMEs. L'objectif poursuivi est l'analyse de texture au moyen de la transformde en

ondelettes. Le principe que nous avons retenu consiste h dtudier la rdpartition statistique des

images d'ondelettes en fonction de la rdsolution. L'idde consiste h moddliser l'histogramme
des niveaux de gris de chaque image d'ondelettes. L'observation d'un histogramme d'image

d'ondelettes montre que celui-ci est gdndralement trbs peu dtendu, assez pointu et h moyenne

nulle (Fig. 3). Afin de tenir compte de ces trois remarques et comme il est conseilld dans [23],

nous proposons une moddlisation des histogrammes par une fonction gaussienne gdndralisde
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(ai

-0.06 -0.04 -0.02 0 0.02 0.04 0.06

Fig. 3. Reprdsentation continue de l'histogramme des coefficients d'ondelettes classds en 49 classes

obtenus h la seconde r6solution dans la direction verticale. (a) Avec l'ondelette spline cubique de

rdgularitd C~. L'ajustement h une gaussienne gdn6ralisde n'est pas accepts,
a =

5fb, X~= 81,

tt =

1,08,
« =

0,009. (b) Avec l'ondelette h support compact de Daubechies. Les filtres ont 8 coeffi-

cients et sont de r6gularitd C~.~' L'ajustement h une gaussienne gdndralisde est accepts,
a =

5 §b,

X~ 35, tt =1,26,
« =

0,035. Les images originates ont une rdsolution 512 x 512 pixels et sont

norrnalisdes en 6nergie.

[Continuous histogram representation of the wavelet coefficients which are classed in 49 classes and

obtained by the second resolution in vertical direction. (a) With the cubic spline wavelet of regularity
C~. The adjustment to a generalized Gaussian distribution is not accepted,

a
5§b, X~= 81,

tt =

1.08,
« =

0.009. (b) With the compact support wavelet of Daubechies. The filters have 8 coeffi-

cients and regularity C~~~ The adjustment to a generalized Gaussian distribution is accepted

a =

5 fb, X~
=

35, tt =

1.26,
« =

0.035. The original images have a resolution of 512 x 512 pixels and

are normalized in energy.]

selon :

p (x)
= ~y e-

fix1° (8)

avec :

« : dcart-type,

Le coefficient u permet de rdgler la ddcroissance de la densitd de probabilitd autour de zdro.

L'ajustement statistique est rdalisd par un test du kh12 sur les distributions expdrimentales oh

O~ reprdsente l'effectif calculd dans chacune des k classes et T, l'effectif thdorique
correspondant.

i~= (
~~~~~~~~x)-«(PJ

v
=k- i-r. (io)

,=i

Le nombre de parambtres estimds de la fonction (8) est r =
2 donc

v =

k 3.

a
reprdsente le risque d'affirmer que la distribution ne suit pas une loi de Gauss gdndralisde

alors que c'est la vdritd.

Afin de ddterminer un critdre de choix de la base d'ondelettes la mieux adaptde face h un

problbme particulier de type industriel, nous avons compard les diffdrents rdsultats de
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moddlisation statistique en fonction d'une sdrie de bases d'ondelettes. Les ondelettes choisies

sont:

l'ondelette de Haar ;

-les ondelettes construites h partir de fonctions splines lindaires, cubiques et

d'ordre 5 [19]

les ondelettes de Daubechies de rdgularitd C°'~, C"~?~, C"~~, C~.~'~ et C~'~° [24]
l'ondelette biorthogonale ddrivde de la pyramide de Burt [I Ii.

Les calculs ont dtd mends sur des images de texture de t01e laminde qui constituent notre

cadre applicatif. L'optimisation des parambtres consiste h calculer wet les histogrammes des

images puis h minimiser la distance du kh12 en faisant varier u. Nous verrons plus loin les

conditions expdrimentales et les diffdrents parambtres de prise de vue. La figure 2 montre une

image de texture de la t01e dtudide ainsi que sa ddcomposition multirdsolution. La figure 3

montre un exemple d'acceptation et de rejet du test d'appartenance de la distribution h une

gaussienne et le tableau I foumit une sdrie de rdsultats numdriques obtenus sur l'image de la

figure 2. Les conclusions tirdes de cette Etude portent sur 30 images de t01es ddcomposdes sur 3

ou 4 niveaux h l'aide de 10 bases d'ondelettes soit environ 3 000 histogrammes.
On peut remarquer (Fig. 3) que visuellement la diffdrence entre la rdussite du test et son

dchec est peu marqude. De ce point de vue, le test du kh12 est sdvbre.

La moyenne des distributions expdrimentales est toujours nulle, ceci est parfaitement
conforme h la thdorie puisque les coefficients d'ondelettes sont obtenus par filtrage passe-haut.

Les exposants u calculds varient entre 0,6 et 1,5, ce qui ddmontre que les distributions

expdrimentales sont plus proches d'une loi de Laplace que d'une loi de Gauss.

L'observation de la valeur des coefficients d'ondelettes en fonction de la rdgularitd de

l'ondelette analysante montre que plus la rdgularitd croit plus les coefficients d'ondelettes

grandissent entrainant h leur tour une augmentation de u. Ce phdnombne peut s'expliquer par le

fait que l'augmentation de la rdgularitd de l'ondelette implique une augmentation de la taille de

son support et par voie de consdquence, les chances d'obtenir un produit scalaire nul sur une

portion d'image donnde sont d'autant plus faibles. Bien s0r ces remarques ne sont valables que

sur des images de textures h caractbre aldatoire.

En revanche l'augmentation de u avec la rdgularitd engendre une baisse de la valeur du kh12

calculde qui accroit les chances de rdussite de l'ajustement statistique. Plus l'ondelette est

r6gulibre plus la distribution exp6rimentale peut dtre assimi16e h une gaussienne g6n6ralis6e.
L'observation de la relation du coefficient u avec la r6solution montre qu'il est d'autant plus

grand que la r6solution est faible. Il en est d'ailleurs de mdme pour le coefficient du kh12 qui
diminue au fil des rdsolutions.

Concernant les trois directions d'analyse, la direction diagonale est celle qui a toujours la

plus faible dnergie (en gdndral 5 fois plus petite que [es directions horizontale ou verticale) et le

coefficient kh12 le plus faible. II est difficile de titer des conclusions gdndrales comparatives

entre [es directions verticale et horizontale car le comportement des coefficients d'ondelettes

ddpend largement des images originales. Les variations de comportements entre la direction

verticale et horizontale peuvent devenir un dldment caractdristique d'une texture. En particulier
dans l'Etude que nous avons mende, les images proviennent d'une texture de t01e qui est

fabriqude par laminage donc par un processus trbs directionnel. Dans ce cas il est normal de

trouver une direction privildgide.

En conclusion, le choix pratique d'une base d'ondelettes peut dtre dicta par [es critdres

suivants

. si on veut pouvoir assimiler la distribution des coefficients d'ondelettes h une loi de Gauss

gdndralisde afin par exemple de faire de la segmentation de texture, il est souhaitable de choisir
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Tableau I. -Rdsultats d'identification des histogrammes par une gaussienne gdndralisde.
Ces valew.s ant dtd calculdes sun l'image de la figure 2a et illustrent la ddpendance entre le

coefficient u et la rdsolution.

[Results of histogram identification by a generalized Gaussian distribution. These values have

been calculated on the image of figure 2a and illustrate the dependence between the coefficient

ii and the resolution.]

Ondelette J u Kh12 Sigma

*** *** *** 1,0 e + 03 ***

Haar 0,6474 3,0508 0,0082

Haar 2 0,8435 0,6137 0,0113

Haar 3 1,2036 0,0854 0,0134

Haar 4 1,5490 0,0513 0,0137

Spline cubique 0,7845 0,5050 0,0054

Spline cubique 2 1,0833 0,0813 0,0094

Spline cubique 3 1,3821 0,0485 0,0130

Daubechies C°.~ l 0,7515 2,9736 0,0132

Daubechies C°.~ 2 1,0736 0,5215 0,0403

Daubechies C°'~ 3 1,3890 0,0896 0,1056

Daubechies C°.~ 4 1,7741 0,0536 0,2196

Daubechies C~.~'~ l 0,9119 0,9166 0,0109

Daubechies C~.~'~ 2 1,2626 0,0469 0,0359

Daubechies C~.~'~ 3 1,4978 0,0302 0,0968

Daubechies C~.~'~ 4 1,4930 0,0534 011952

C~.~° l 0,8672 0,3956 0,0111

Daubechies C~.~° 2 1,2563 0,0590 0,0380

C~.~° 3 1,5448 0,0561 0,1045

C~.~° 4 1,5763 0,0419 0,2149
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une ondelette assez rdgulidre (a
~

2 ). La contrepartie de ce choix sera un allongement des

rdponses impulsionnelles donc un allongement des temps de calcul ;

d'un point de vue pratique il n'y a pas de diffdrence notable entre les bases h support
compact (Daubechies) et les autres de rdgularitd semblable (splines RII tronqude) dans la

moddlisation des histogrammes en vue de la discrimination de texture

le fait que certaines bases gdndrent des filtres qui ne sont pas h phase lindaire ne semble

pas Etre un handicap dans le cadre d'une moddlisation statistique

en revanche, il ne parait pas souhaitable de choisir des bases biorthogonales qui
engendrent des filtres h phase lindaire mais qui perdent la propridtd d'orthogonalitd, h part peut-

dtre, la base tirde de la pyramide de Burt qui est « presque »
orthogonale.

Aprds ces constatations on peut estimer qu'une ondelette spline cubique ou de Daubechies

de rdgularitd proche de
a =

2 est un bon compromis en pratique, pour l'analyse de texture

fondde sur l'dtude de l'histogramme. Ces conclusions ne seraient sans doute pas les mdmes

dans le cas d'une ddtection de contour par ondelettes ou dans le cas oh on a des connaissances

assez prdcises sur les images h analyser (si l'image est constitude de rectangles noirs et blancs,
ii est Evident que la base de Haar sera la mieux adaptde h l'analyse). Dans la suite nous avons

utilisd indiffdremment la base spline cubique et la base de Daubechies de rdgularitd

a =

2,15.

3. Application des ondelettes h l'analyse de texture.

3. I QUALIFICATION AUTOMATIQUE DE L'ASPECT DE SURFACE DE LA TOLE LAMIN(E, POSITION

Du PROBLtME. Au cours de la fabrication des t01es lamindes h froid, de nombreux contr01es

de qualitd sort effectuds h toutes les (tapes du processus de fabrication. Beaucoup de ces

contr01es sort rdalisds par voie mdcanique (ddplacement d'un palpeur sur un profil) et servent h

dtablir un certain nombre d'indices de qualitd (indice de rugositd R~, nombre de pics par unitd

de longueur NPPI) traduisant l'aspect de surface du produit. Pour certaines utilisations de ces

t01es, en particulier dans l'industrie automobile, les grandeurs issues de ces mesures de

rugositd sont insuffisantes pour ddcrire la texture de la surface et rendre compte de l'interaction

avec le processus d'emboutissage. L'expert apporte alors par un examen visuel approfondi un

compldment de qualification de l'dtat de la t01e en liaison avec son utilisation future. Dans

l'industrie automobile, l'objectif est d'obtenir une t01e suffisamment rugueuse pour que la

peinture
«

accroche
»

mais aussi suffisamment
«

lisse
» pour que la t01e peinte soft brillante.

L'examen d'une texture de t01e au microscope montre une structure composde de pics et de

valldes. Cet dtat de surface est transfdrd h la t01e par les cylindres du laminoir. Ceux-ci sont

rectifids puis grenaillds h la fabrication afin d'imprimer I'(tat de surface souhaitd. L'usure des

cylindres provoque une diminution du nombre et de la tattle des pics prdsents sur la tble et

engendrent donc un dlargissement des valldes. Selon les experts, une surface de bonne qualitd

est composde d'une trds forte densitd de pics ([es pics facilitent un bon accrochage de la

peinture). Les valldes ou plaines, toujours pour un fini de bonne qualitd, doivent dtre de taille

rdduite. La qualitd du produit est donc directement fonction de la tattle et du nombre de pics
prdsents h la surface du mdtal.

L'expert examine la tble h plusieurs dchelles. Tout d'abord h l'mil nu il apprdcie la brillance

de la surface, puis muni d'une loupe binoculaire, il regarde la texture de la tble. Ses

conclusions sont de deux ordres. Premikrement ii ddcide l'indice de qualitd h affecter au

produit examind. Deuxidmement ii (value l'dtat d'usure dventuel de l'outil de production et

propose des rdglages diffdrents ou un changement des cylindres du laminoir.

Le processus mental mis en muvre par l'expert est complexe et difficilement apprdhendable

avec prdcision. Ndanmoins on peut mettre h profit les connaissances pertinentes et tangibles
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que l'on a sur le processus de fabrication de la t61e d'une part et sur la vision humaine d'autre

part afin de tenter de supplder au contr61e humain qui dans certains cas devient subjectif
(fatigue par exemple).

D'un point de vue traitement du signal, l'image d'un dchantillon de t61e de mauvaise qualitd
devient de mains en mains chaotique, elle s'adoucit, ce qui se traduit mathdmatiquement par

une baisse d'dnergie dans les hautes frdquences. Un algorithme de caractdrisation de texture

fondd sur l'analyse frdquentielle semble donc adaptd h ce probldme.
L'expert apprdcie la qualitd par une analyse multidchelle, il regarde la t61e dans les deux

directions afin de tenir compte du sens de laminage et enfin il porte un jugement qui n'est pas le

rdsultat d'une analyse de type ddductive mais plut6t d'un processus analogue h la vision

prdattentive [25].

Les arguments ddveloppds prdcddemment ddmontrent l'intdrdt d'une analyse multirdsolution

qui fait naturellement la synthdse entre la vision humaine (ressemblances dans les schdmas

d'analyse) et les caractdristiques objectives que l'on peut tirer du processus de fabrication

(analyse frdquentielle directionnelle).

3.2 EXTRACTION ET cHolx DES ATTRIBUTS DE TEXTURE. Dans le paragraphe 2.3 nous avons

montrd qu'une moddlisation statistique des coefficients d'ondelettes dtait envisageable. Il est

donc naturel d'essayer de ddcrire une texture par une sdrie de densitds de probabilitd de type

gaussienne gdndralisde, chaque niveau de rdsolution dtant alors ddcrit par six paramdtres (la

variance et le facteur u dans les trois directions de la ddcomposition multirdsolution). Sur un

plan pratique on a intdrdt h limiter au maximum le nombre d'attributs et h choisir les plus
facilement calculables. Le paramdtre u qui moddlise la ddcroissance de l'histogramme autour

de zdro est long h calculer car il rdsulte d'une optimisation itdrative (on calcule
«

puis on

recherche la valeur de u qui minimise la distance du kh12). De plus, dons la description de la

texture de t01e ce paramdtre ne semble pas varier en fonction de la qualitd. Pour ces raisons,

nous l'avons dcartd de la procddure de classification. Le vecteur attribut sera construit h partir
de la variance observde h chaque rdsolution et dans chaque direction. Afin de mesurer

l'information apportde par chaque canal, nous avons dtabli une procddure de classement des

attributs selon leur pouvoir sdparateur de deux textures de t01es diffdrentes. Pour ce faire, trente

dchantillons de t01e de qualitd diffdrente ont dtd prdlevds puis numdrisds h l'aide d'un

microscope et d'un capteur d'images matriciel de rdsolution 512 x 512 pixels sur 8 bits. Le

grossissement choisi est le mdme que celui des experts: soit une zone observde de

lx I mm. Pour chaque image, nous avons effectud une ddcomposition multirdsolution

bidimensionnelle sur 3 niveaux et calculd les variances correspondantes. Nous avons

fi image de l'dchantillon I, e [1, 30]

Fi l'image fi normalisde selon :

F (k '
=

~~ ~~~ Ill '~~~
avec k ' e 11 5121 (11)

et mfi et qfi la moyenne et l'dcart-type de l'image fi.
Soient [es diffdrentes images d'ondelettes de rdsolution j et de direction d D§ Fi.

Ces images sont toujours h moyenne nulle

E(D(jfi)
=

0. (12)

La variance de chaque image d'ondelettes est foumie par

«I)
~ =

~ ( (
[D(j Fi (k, 1)]~

avec N x N la taille de l'image Fi (k, I (13)
~

k I

et j : rdsolution, j e [- 3, ], d : direction, d e [1, 3 ].
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Le vecteur attribut est constitud des variances en fonction de j et d

~~
~

(t'l~
I,I,

~'l~1,2, ~'~~
l,3,

~'~~
2,1,

(14)

Pour ddterminer le classement des composantes du vecteur attribut selon leur valeur

informative, nous avons choisi les deux images les plus diffdrentes possible au sens du

jugement des experts.

Le pouvoir sdparateur des diffdrentes composantes du vecteur attribut sur ces deux images
Fl et F2 peut dtre mesurd suivant la mdthode de reconnaissance de forme

«
Best Feature

» par
le critkre de performance Q

~
~~~~~ "~~,dl~ J 3

~

~ ~~"~

"'~,d.«2)~ "

i z
"'J,d «2)~ ~

~"~'d=1

«2)~~~~j~~-2

avec J la rdsolution la plus faible.

Dans l'espace du vecteur attribut, un grand pouvoir de sdparation de deux classes se traduit

par une concentration des composantes dans deux rdgions de l'espace, les plus compactes et

les plus dloigndes possible. Le numdrateur du premier tenure de la relation (15) mesure la

distance entre [es composantes des deux vecteurs des images Fl et F2, le ddnominateur

relativise cette distance par le produit de ces composantes. La maximisation de (15) entraine

donc un pouvoir de discrimination maximum. (L'dgalitd des variances conduit h un minimum

de (15) et h un pouvoir de discrimination nul. j Ainsi le classement des composantes du vecteur

attribut selon le critdre de sdparation (15) peut se faire selon :J
d2

"
~

~

~ j
j

~
(

l )

Le paramdtre le plus discriminatoire est la variance dans la direction dl h la rdsolution

j I.

Cette technique de classement des composantes du vecteur attribut permet donc la rdduction

de la taille du vecteur attribut en supprimant, les parambtres les moins informatifs.

Nous avons utilis6 la relation (15) avec l'ondelette spline cubique. Les termes les plus
significatifs de (15) sont obtenus pour j

=

2 et j
=

3 dans les trois directions. Le critbre de

performance obtenu h partir de ces parambtres repr6sente 98 fG de Q calculd sur l'ensemble des

canaux. En consdquence le vecteur attribut a dtd ramend h six composantes (les six variances

des deuxidme et troisibme rdsolutions).

3.3 RfSULTATS EXPfRIMENTAUX. Afin de valider le choix du vecteur attribut ddfini

prdcddemment nous avons essayd de faire une classification h partir de la qualit6 du produit h

contr01er. Pour ce faire nous avons soumis les trente images de texture h trois experts afin

qu'ils constituent le classement de rdfdrence. Ces experts ont classd ces dchantillons selon une

relation d'ordre dtablie h partir de la qualitd. Puis nous avons dtudid la rdpartition des rdponses
des experts h l'aide du test statistique de Kendall qui nous permet de mesurer la convergence
du jugement des experts. Dans ce cas prdcis, nous obtenons une corrdlation de rang entre [es

experts proche de 90 fG. Ce rdsultat confirme une vdritable expertise.
Pour comparer les r6sultats obtenus par une m6thode automatique avec les rdsultats des

experts, nous avons considdrd le classement moyen des experts comme le classement de

r6f6rence.

Exp6rimentalement, on constate que les composantes du vecteur attribut (14) ant tendance h

ddcroitre lorsque la t61e a un classement dlevd. La figure 4 montre cette ddcroissance sur notre
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Fig. 4. Graphe de la variance norrnalis6e par rapport h l'dchantillon possddant la plus grande variance.

Ce calcul est effec1u6 sur les coefficients d'ondelettes de la direction horizontale pour la troisibme

rdsolution. On remarque une ddcroissance de ce rapport en fonction de la qualitd (l'dchantillon classd 30

est le plus mauvais).

[Graph of variance normalized with respect to the sample of maximal variance. This calculation is

executed on the wavelet coefficients of horizontal direction for the third resolution. Note decrease of this

rate in function of the quality (the sample classed 30th is the worst).]

lot d'images de rdfdrence. Cette remarque nous permet d'dmettre l'hypothbse qu'un bon

dchantillon possbde un vecteur attribut avec de grandes composantes.
Afin de tester la pertinence de cette hypothbse, nous avons classd [es diffdrentes images de

t61e h partir de la taille des composantes du vecteur attribut. Le critbre de qualitd retenu est la

distance euclidienne dans l'espace du vecteur attribut. Nous avons

-2 3D)
=

z z [«I) ~]~, distance euclidienne (17)

j -3 d=1

L'image considdrde comme la
«

meilleure
» est celle qui a la distance D, la plus grande. Un

classement automatique est dtabli par la relation d'ordre sur les distances D~.
Le critbre d'dvaluation du classement automatique est fondd sur la comparaison avec le

classement moyen des experts. Le tableau II foumit les rdsultats comparatifs des classements.

L'utilisation de la technique de mesure de corrdlation de rang de Kendall aboutit h un taux de

corrdlation de 78 fG entre les classements. Dix-huit dchantillons ant un dcart de rang qui ne

ddpasse pas 2 unitds. Les dcarts de rang maximaux enregistrds concement [es dchantillons 7,

13 et 27 (les experts eux aussi arrivent h des dcarts de rang allant jusqu'h 7). Enfin les dcarts de

classement de l'ordre de 2 h 5 apparaissent surtout pour les dchantillons les plus mauvais (de 20

h 30). Ces rdsultats qui ant dtd obtenus h partir d'une image par dchantillon de t61e sent

significatifs de l'intdrdt de la mdthode et sent jugds comme suffisants en pratique. Ndanmoins

dans une version industrielle rien n'empdche de travailler sur plusieurs images afin d'obtenir

une fiabilitd accrue.

4. Conclusion.

Dans cet article, nous avons ddcrit une procddure d'analyse de texture fondde sur la rdpartition
dnergdtique multirdsolution de l'image. La reprdsentation multirdsolution de la texture est

obtenue au moyen d'une ddcomposition orthogonale en ondelettes. Les avantages sont [es
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Tableau II. Compaiaison du classement des experts (colonne EX) avec celui obtenu par
l'analyse multirdsolution (colonne ML).

[Comparison of expert classification (column EX) with multiresolution analysis classification

(column ML).]

EX ML EX ML EX ML

2 11 13 21 22

2 12 10 22 28

3 4 13 6 23 23

4 5 14 16 24 27

5 3 15 14 25 30

6 7 16 26 29

7 15 17 18 27 20

8 9 18 17 28 25

9 12 19 19 29 24

10 8 20 21 30 26

suivants

. le schdma d'obtention de la reprdsentation multirdsolution a des analogies avec le moddle

visuel humain. Ceci permet d'envisager une automatisation de certains contr01es industriels

actuellement effectuds par des experts

. la ddcomposition en ondelettes orthogonales produit des sous-images assez bien

ddcorrdldes (bandes passantes des filtres bien sdpardes). Ce qui autorise la construction de

vecteurs attributs de texture fiables

. la rdpartition statistique des coefficients d'ondelettes peut dtre assimilde h une loi de Gauss

gdndralisde. Dans une optique de segmentation, ce rdsultat peut se rdvdler utile.

D'un point de vue applicatif, la mdthode s'est rdvdlde efficace pour automatiser la

classification de la t01e laminde selon un critbre de qualitd. Une sdrie d'essais comparatifs a

abouti h une corrdlation de rang de 78 fG entre un classement humain et le classement par la

technique multirdsolution.

Enfin la masse de calculs h effectuer est faible. Elle ddpend de la taille des rdponses
impulsionnelles des filtres h et g (de l'ordre d'une dizaine) et du calcul de la variance sur

l'image compldte. Il est technologiquement possible de construire un dispositif temps rdel

d'analyse de texture, biti sur la technique multirdsolution, h des coots industriellement

raisonnables.

Les rdsultats encourageants que nous avons obtenus sur le problbme particulier du contr01e

d'aspect de la t01e laminde, nous incite h ddvelopper encore cette mdthode et h essayer de

l'utiliser comme moyen de segmentation de texture.
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