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CHAPITRE I

Introduction générale

ensemble de mes recherches a eu pour objet la modélisation et la représentation
de la géométrie dans des images couleur, multi- ou hyper-spectrales acquises de facon originale
ou non conventionnelle.

Je suis rattaché a ’axe ASALI, département de recherche du laboratoire Xlim UMR CNRS 7252
dédié a la synthese et a I’analyse d’images. Mes travaux s’intégrent pleinement & son projet de
recherche orienté sur la conception d’objets complexes structurés, la modélisation et le traitement
des informations couleurs et spectrales des images et la synthese d’images réalistes a base de
modeles procéduraux. L’axe ASALI est composé de trois équipes : "Informatique Graphique'
(IG), "Syntheése d'Images Réalistes" (SIR), "Images Couleur, mOuvemeNt, reliEf et Surfaces"
(ICONES). Je suis responsable de 1’équipe ICONES depuis 2016. Elle est composée de quinze
enseignants-chercheurs.

Les activités de recherche de I’équipe ICONES se déclinent dans les trois thémes suivants :

— les modeles de représentations des images multivaluées qui s’appuient essentiellement sur
les représentations de type ondelettes ou polynomiales et les processus basés sur les équa-
tions aux dérivées partielles,

— la métrologie optique qui s’appuie sur la modélisation physique du Systeme Visuel Humain,
sur la métrologie et les interactions entre la lumiere et les matériaux,

— la perception et I'évaluation de la qualité qui exploitent la modélisation physique du Sys-
teme Visuel Humain pour ’évaluation de la qualité pergue, des supports de reproduction
ou des traitements et pour le développement de traitements bio-inspirés.

La force et l'originalité de 1’équipe tient & ce que nous travaillons sur toute la « chaine de vie
» d’une image couleur et spectrale, de son acquisition jusqu’a I’évaluation de la qualité de son
rendu, en passant par les traitements. Cette approche globale est unique au sein des autres labo-
ratoires frangais et européens qui abordent la couleur numérique et/ou ’évaluation de la qualité
des images. Mes travaux de recherche relévent principalement du premier theme de I’équipe. J’ai
proposé des solutions numériques de traitements d’images basés sur la modélisation de la géomé-
trie de 'image. Mes travaux ont également contribué a la métrologie optique en développant un

systeme de reconstruction 3D basé sur I’analyse de ’éclairement d’une surface. J’ai également
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été amené a m’interroger sur la représentation et la modélisation des objets géométriques et des

textures dans le domaine du traitement de I'image multivaluée.

Avec I'évolution des technologies de ces dernieres décennies, la conception de capteurs de
plus en plus performants nous a permis, par exemple, de décrire une scene pour différentes
longueurs d’onde ou d’acquérir des objets en trois dimensions a partir de sources laser ou de
sources lumineuses ou d’acquérir des mesures d’une scéne. Ces capteurs innovants font progresser
significativement la recherche dans les domaines de I'imagerie biomédicale, du contréle industriel,

de la défense, des sciences du vivant ou de la télédétection.

Dés ma nomination a I’Université de Poitiers en 2006, j’ai mené mes premiers travaux en
collaboration avec Majdi KHOUDEIR sur la reconstruction stéréo-photométrique. Nous avons
développé avec Benjamin BRINGIER, post-doctorant dans 1’équipe, un systéme d’acquisition ca-
pable de reconstruire en une seule prise de vue des surfaces en 3D a partir de 'analyse des
informations photométriques extraites d’'une image. L’originalité de notre travail a été de pro-
posée un éclairement de la surface par des sources lumineuses colorées dans ’exigence de la
métrologie scientifique. En plus des publications, ce travail nous a demandé de concevoir un
systeme d’acquisition originale répondant a des problématiques de colorimétrie et de métrologie.
Mon activité s’est ensuite orientée vers de la modélisation telles que la détection d’objets sur
des images multivaluées comprimées et la représentation de la géométrie dans les images multi-

valuées.

Les imageurs innovants nécessitent d’élaborer de nouveaux algorithmes, de nouvelles approches
numériques pour traiter et analyser leurs images. Le fil conducteur de mon travail de recherche
a été d’étudier de nouvelles méthodes de modélisation du contenu géométrique et des textures

des images acquises par ces imageurs.

Tout d’abord, E. Candes, J. Romberg, T. Tao et D. Donoho ont proposé en 2006 une technique
permettant d’acquérir et de reconstruire un signal en trouvant des solutions a des systemes
linéaires sous-déterminés qui s’intitule acquisition comprimée ou compressed sensing en anglais.
L’idée générale est de faire des mesures aléatoires de la scéne afin d’obtenir une quantité de
mesure plus faible que le nombre de pixels qui caractérise cette scene. Ces travaux de recherche
ont eu un fort impact dans le domaine du traitement de l'image. Ils ont permis d’envisager
de reconstruire une image avec un nombre de mesures bien inférieur au minimum requis par
le théoréme d’échantillonnage de Shannon. Aisi, il y a eu de nombreuses publications et de
nouveaux systemes d’instrumentation ont été étudiés et congus pour, par exemple, réduire le
temps d’acquisition en imagerie hyperspectrale ou en imagerie par résonance magnétique ou

pour acquérir des étoiles en astronomie.

Nous nous sommes plus particulierement intéressé a 'imagerie hyperspectrale. Le principe
consiste a acquérir une image dans un nombre important de bandes spectrales étroites. L’objet
ou la scéne observé est ainsi caractérisé par une signature spectrale pour chaque point de 'image.
Cet imageur est couramment utilisée par ’équipe ICONES notamment dans des applications
d’identification des sols en géoscience, d’étude des écosystemes cotiers, du suivi et de détection

d’anomalies dans la défense ou de ’étude de la composition des peintures en archéologie ou en



art.

En 2009, aucun travail n’avait abordé & notre connaissance la détection des signatures spec-
trales directement a partir des mesures d’une image hyperspectrale sans avoir a reconstruire
I'image originale. Notre objectif a été alors de détecter un matériau a partir de sa signature

spectrale dans une image hyperspectrale comprimée.

Avec le soutien de la Délégation Générale pour I’Armement et de J. BLANC-TALON, la these
de Sylvain ROUSSEAU a d’abord permis de développer une approche innovante de détection des
signatures spectrales dans des mesures comprimées d’images hyperspectrales. Une extension a
ensuite été proposée pour des objets définis spectralement a travers une transformation formelle
appelée la spectralisation. L’idée a été d’intégrer les informations géométriques et spectrales de
I’objet a détecter dans les bandes d’une nouvelle image. Pour détecter ’'objet, il suffit alors de
rechercher les lieux de cette nouvelle signature a la fois spectrale et géométrique dans cette

nouvelle image.

S. ROUSSEAU, devenu collegue a 1’Université Technologique de Compiegne, et moi avons conti-
nué ce travail en proposant une construction des matrices de mesures adaptées a ce probléeme de
minimisation pour détecter rapidement le lieu des objets sur des images de grande dimension.
Cela m’a permis de porter un projet pendant prés de trois ans sur les outils mathématiques
pour l'imagerie hyperspectrale regroupant les laboratoires Xlim, L3i et MIA de la fédération de
recherche PRIDES puis MIRES.

L’exploitation des images hyperspectrales reste complexe et de nouveaux outils numériques
sont nécessaires afin d’avoir des analyses robustes de leur contenu. Plusieurs modélisations ma-
thématiques permettent de manipuler a la fois leurs informations géométriques et spectrales.
En collaboration avec Philippe CARRE, nous avons alors exploré la détection des contours et
étudié les variétés différentiables dans le cadre de la géométrie différentielle en introduisant for-
mellement des surfaces dans des processus numériques de traitement d’images. Nous avons ainsi
proposé de généraliser I’algorithme de Di Zenzo en permettant de changer la métrique en chaque

point de I'image spectrale.

Nous avons également envisagé de régulariser les images a partir de processus décrits par des
équations aux dérivées partielles et des nombres hypercomplexes composés d’une partie réelle
et de plusieurs parties imaginaires. Nous avons élaboré des schémas numériques de diffusion
isotropique et anisotropique. Cependant, les problemes de commutativité et d’associativité de
ces formalisations algébriques rendent difficiles ’extension sur des images multivaluées. Il parait
alors plus intéressant de considérer I'image spectrale comme un graphe ou sont plongés dans les
sommets les coordonnées géométriques et 'information spectrale. Nous avons ainsi proposé des
schémas de restauration d’images a partir des transformées en ondelettes sur graphes. Mohamed
MALEK a ainsi décrit dans sa theése un tel processus en considérant I'image comme une surface
et en prenant en compte a la fois la géométrie et les informations psychovisuelles. Nous avons
suggéré d’introduire la dimension de couleur en utilisant la distance CIELab dans le calcul des

arétes du graphe pondéré et d’utiliser la distance géodésique pour mesurer les distances.

Cette expertise dans la modélisation de la géométrie m’a permis d’envisager des travaux
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sur d’autres imageurs innovants permettant de réaliser des images de tres faible profondeur de
champ par sectionnement optique : un microscope a balayage laser confocal et un endomicroscope
photonique.

Un microscope a balayage laser confocal est utilisé par le service d’ophtalmologie du CHU de
Poitiers pour détecter et suivre la rétinopathie diabétique, responsable important de la cécité.
Peu de travaux de recherche existaient sur ce probleme qui est lié a la néovascularisation cor-
respondant a la croissance de nouveaux vaisseaux sanguins en raison d’un manque important
d’oxygene dans les capillaires rétiniens.

Une collaboration de recherche est alors intervenue avec Nicolas LEVEZIEL, responsable de
I'unité d’ophtalmologie du CHU de Poitiers, et Christine FERNANDEZ-MALOIGNE. Elle a permis
le développement d’un logiciel sur la détection de néovascularisations dans des images d’angio-
graphes de la rétine et a la quantification de la rétinopathie diabétique. Pour ce faire, il a fallu
apprendre les attributs qui caractérisent la néovascularisation et les détecter via des algorithmes
de classification.

De surcroit, Frédéric LOURADOUR, collégue du département Photonique de Xlim, nous a pré-
senté un endomiscroscope multiphonique (fruit des travaux de recherche de son équipe) qui fait
une acquisition de mesures a faible champ de vision sur les tissus in vivo avec un échantillonnage
temporel décrivant spatialement une spirale. Cet imageur original procure un échantillonnage
spatial non régulier offrant des problemes ouverts sur la reconstruction des images grand champ.

J’ai porté le projet interdisciplinaire CNRS Defi Imag’In entre les deux départements de re-
cherche de Xlim qui a permis de structurer ces travaux. Les problémes d’optimisation décrits
par les méthodes de recalage ont ouvert une collaboration avec Pascal BOURDON. Nous avons
ainsi introduit une nouvelle méthode de sélection d’attributs pour la mise en correspondance
de textures avec des approches par optimisation. Nous avons ensuite proposé de caractériser les
textures sur les images a faible champ en utilisant une représentation en ondelettes sur graphe
(these de Nhung PHAM). Le recalage des images s’effectue a partir de la représentation en on-
delettes sur graphes des mesures acquises irrégulierement avec 1’algorithme d’optimisation des
Log-Demons. D’un point de vue numérique, s’est posé le probleme d’interpolation des images

dont les mesures ne coincident pas spatialement.

Ce mémoire d’habilitation a diriger des recherches respecte le plan suivant. Dans le chapitre 2,
nous décrivons la reconstruction photométrique de surfaces texturées en considérant leur aspect
diffus et spéculaire. Nous présentons le systéme d’acquisition stéréo-photométrique couleur. Dans
le chapitre 3, nous détaillons la détection de signatures spectrales et de motifs spectraux dans
le cadre du compressed sensing. Le chapitre 4 développe quant a lui la représentation de la
géométrie dans des images multivaluées tandis que le chapitre 5 se focalise sur la caractérisation
des textures dans des données acquises par des imageurs biomédicaux. Je conclus ce mémoire
dans le chapitre 6 en reprenant les différentes propositions de recherche faites et en proposant

mon programme de recherche a venir.
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Nous proposons de décrire dans ce chapitre les travaux initiés en 2006 sur la reconstruc-
tion photométrique, appelée également stéréophotométrie, en collaboration avec M. KHOUDEIR,
collegue de I'équipe ICONES.

Nous avons con¢u un prototype de reconstruction photométrique couleur a travers le post-
doctorat de B. BRINGIER avec les soutiens financiers du projet ANR DIVAS et des projets de
recherche avec l'entreprise COLAS. L’expertise technique de P. DUBOIS, technicien a Xlim, a
contribué également a la conception du systéme d’acquisition et a son expérimentation.

Tout d’abord, M. KHOUDEIR et J. BROCHARD avaient initié¢ dans I’équipe ICONES des travaux
de reconstruction photométrique en 2004 en se focalisant sur les surfaces rugueuses comme des
revétements de routes [MBBD04]. La solution proposée nécessitait plusieurs acquisitions, et
nous avons étendu cette recherche dans [BHIC08, HBIX07] pour reconstruire la forme d’un objet

a partir de I'information couleur comprise dans une seule image. Les trois images en niveaux
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de gris sont ainsi remplacées par une seule image couleur avec ses trois bandes spectrales qui
correspondent aux couleurs rouge, verte et bleue. Les bandes spectrales sont corrélées entre elles
avec un capteur standard, nous devons donc séparer les bandes en procédant a une caractérisation
spectrale fine du capteur. Le systéme permet donc d’acquérir un objet en mouvement a partir
d’une seule acquisition et ses performances ont été notamment discutées dans | ) ]
lors d’une comparaison avec d’autres systémes d’acquisition.

En outre, notre objectif était de développer un systeme de reconstruction photométrique
adapté a plusieurs applications et donc capable a la fois de reconstruire les surfaces de revéte-
ments routiers, de peaux ou des surfaces peintes. Nous avons donc introduit dans notre probléme

de reconstruction le cas de surfaces non Lambertiennes comme décrit dans | , .

2.1 Reconstruction tridimensionnelle de surfaces

L’analyse tridimensionnelle des surfaces texturées par des méthodes de reconstruction sans
contact est utilisée pour différentes applications telles que la détection de défauts, I'inspection de
surface, la reconnaissance de visage, la reconstruction d’objets patrimoniaux, etc. Les surfaces
peuvent étre acquises avec beaucoup de précision a l'aide d’un systéme laser | | mais les
temps d’acquisition sont longs et le systeme cofiteux.

D’autres méthodes peuvent étre envisagées pour acquérir ces surfaces 3D notamment a partir
de l'intensité de 'image de l'objet éclairé. La stéréovision | | est la plus connue, elle utilise la
triangulation & partir de plusieurs acquisitions de la méme scéne effectuées par plusieurs caméras
pour calculer la profondeur et nécessite de pouvoir appareiller les images entre elles.

Horn a exprimé mathématiquement dans [ ] Vestimation de la forme d’une surface a
partir de ses images par une équation aux dérivées partielles de premier ordre. En supposant
que la surface repose sur le plan (Z, %), il cherche la profondeur de la surface dans la direction z

qui satisfait I’équation suivante :

R(p(z,y),q(z,y)) = E(z,y) (2.1)

ou R(p,q) est la réflectance de la surface en fonction des variations locales du relief p(z,y) et
q(z,y) et E(x,y) est 'image formée par projection de la lumiere sur le plan de la surface. Cette
image n’est autre que I’éclairement regu par un capteur a partir d’une facette centrée au point
aux coordonnées (z,y). Cet éclairement est donc fonction des variations locales du relief p(z,y)
et q(x,y) ainsi que de la réflectance du matériau et des conditions d’éclairage. Deux hypotheses
simplificatrices sont faites :

— La luminance de la scéne dépend uniquement de la réflectivité de la surface, de ses normales
et des conditions d’éclairage. Ceci implique que la source de lumiére est infiniment loin et
que les inter-réflexions entre les facettes de la surface sont ignorées.

— L’éclairement correspondant & un point aux coordonnées (z,y) de la surface est égal a la
luminance de la scéne en ce méme point.

L’éclairement est défini comme suivant :

E(x,y) = p(x,y)Ey cos 0; (2.2)

10
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ou p(x,y) est Palbédo de la surface au point de coordonnées (z,y), Ey I’éclairement que recevra
la facette dans le cas d’une incidence normale et ; I’angle formé par la normale a la facette et
la direction de la source. Nous pouvons ainsi exprimer le terme cos 6; en fonction des variations
locales du relief p(z,y) et q(z,y).

Les méthodes shape from shading sont des problémes mal posés qui n’utilisent qu'une seule
image et qui estiment la surface en analysant la radiométrie de la formation de I'image [ .
Plusieurs approches utilisant une seule image pour la reconstruction du relief ont été proposées :

— les approches de propagation qui propagent 'information de la forme & partir d’un certain

nombre de points sur I'image entiere;

— les approches de minimisation qui exploitent des contraintes sur la forme de la surface et

qui aboutissent a une solution par minimisation d’un terme d’énergie ;

— les approches de linéarisation qui déterminent la solution par linéarisation de I’équation

de réflectivité.
Ces approches souffrent du probleme d’existence de la solution. En effet, I’utilisation d’une image
unique souléve un probléeme d’unicité de la solution.

Woodham a proposé dans | ] une approche intitulée stéréo-photométrie qui utilise
plusieurs acquisitions de la méme scéne éclairée avec des angles d’éclairement différents | ,

, , |. La précision des résultats de 1’analyse des surfaces tridimensionnelles sont
proches des méthodes laser | , .

Pour fixer la caméra pendant les différentes acquisitions, | | estime la forme de la surface
a partir de séquences d’images en calculant des cartes de réflectances et des flots optiques.
[ ] a montré qu’il est également possible de synchroniser un éclairage par LED avec la
fréquence d’acquisition de la caméra. Ces méthodes nécessitent alors d’acquérir un objet statique.

La reconstruction stéréo-photométrique nous permet donc de reconstruire une surface avec
précision. Nous présentons la modélisation de la surface et la démarche qui nous a permis de

proposer un systeme d’acquisition d’objets en ne faisant qu’une seule acquisition.

2.2 Reconstruction photométrique de la géométrie de la surface

2.2.1 Modele photométrique Lambertien

Nous avons utilisé un modele simple mais respectant la physique des matériaux pour modé-
liser les surfaces. Nous utilisons le modeéle de Lambert | | pour des surfaces diffuses dites
Lambertiennes. Les inter-réflexions entre les facettes et les ombres ne sont ainsi pas considérées
et la source lumineuse est considérée ponctuelle et située a l'infini. Le cas idéal correspond a
celui ot une source ponctuelle distante éclaire une surface diffuse. Alors, selon la loi de Lam-
bert, U'intensité réfléchie i(z,y) que regoit le capteur a partir de la facette centrée au point de
coordonnées (x,y) dépend :

— de l'intensité ¢y du rayon incident,

— de ’angle ¢ entre la direction de illuminant L et de la normale N de la surface.

Elle s’écrit :

i(z,y) = io(x,y)p(x, y) cos o = io(z, y)p(z, y)(N - L) (2.3)
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Chapitre 2 Reconstruction de la géométrie a partir de données spectrales

avec p(x,y) I'albédo qui correspond a la mesure de la réflexion diffuse définie comme le rapport

de Iénergie lumineuse réfléchie au point (z,y) a I’énergie lumineuse incidente.

o | :

.N 25
O

A g
P7A

FIGURE 2.1 — Placement des angles o et 7.

La Figure 2.1 nous permet de définir analytiquement les vecteurs N et L. Le vecteur normal

N a la surface S (z,y) au point de coordonnées (z,y) peut se définir comme suivant :

3 —P —q 1
N = , , , 2.4
(x/p2+q2+1 VPRt \/p2+q2+1> 24
avec p(x,y) = % et q(z,y) = BSéZ’y) sont le champ de gradients, dérivées partielles de la

surface S(z,y) en fonction des coordonnées spatiales = et y. La direction de illuminant L sécrit :

=

L = (cosTsino,sinTsin o, coso), (2.5)

ou 7 et o sont respectivement ’azimuth and le zénith de la source lumineuse.
En injectant la définition des vecteurs N et L dans ’'Equation 2.3, il est possible d’estimer le
champ de gradients & partir de 'intensité lumineuse réfléchie, ’albédo de la surface et I'intensité

du rayon incident.

2.2.2 Reconstruction de la surface
2.2.2.1 Principe

En considérant que 'intensité du rayon incident ¢y est constante, le modele photométrique
permet d’exprimer l'intensité réfléchie i(z,y) en fonction de différents azimuts de la lumiere

incidente 7, :
—pcosTgsino — gsin T, sino — cos o

ikfl‘,?/: xuyio )
(@.9) = pla.0) e

En fixant trois positions de I'angle d’éclairage de la surface, les dérivées partielles p et g et I’albédo

(2.6)

p peuvent étre déterminés a partir de trois acquisitions i1 (z,y), i2(x, y) et iz(z,y) | ].
Il existe de nombreux algorithmes pour obtenir une reconstruction tridimensionnelle a par-

tir d’'un champ de gradients | , , , ) ) ) ) ].
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2.2 Reconstruction photométrique de la géométrie de la surface

Nous avons développé et testé plusieurs algorithmes pour calculer la reconstruction a partir de

différentes classes de méthodes :

— des méthodes dites locales : trapéze, Rodehorst| ], Coleman-Jain [ |5

— des méthodes reposant sur la relaxation : par filtres moyenneurs, méthode de Gauss-Seidel
[ | en accélérant sa convergence avec l'approche successive over relazation ;

— des méthodes dites globales : Frankot-Chelappa [ ], Karagali-Sneider | ], résolution
de ’équation de Poisson | | et transformation affine des gradients a partir du tenseur
de diffusion [ ].

Les méthodes locales propagent trop les erreurs dans le calcul de l'intégrale tandis que les
approches par relaxation sont peu sensibles au bruit mais ne sont pas adaptées aux surfaces
a faibles pentes. Ainsi, nous utilisons des méthodes dites globales dont notamment celle de
Frankot-Chellappa | | qui est rapide et qui nous permet d’obtenir d’excellents résultats. Son

principe consiste & minimiser la fonctionnelle suivante :

e J((C5) i) (28 i) o

La relation de Perseval permet alors de déterminer une relation entre la transformée de Fourier
de la surface S, notée TF {S}, et les transformées de Fourier du champ de gradients pour les
fréquences (u,v) # (0,0) :

oS (z,y)\ .
TF {8:6} = —juTF {S (u,v)} (2.8)
TF {asgz,y)} — juTF{S (u,v)} (2.9)

Les Equations 2.8 et 2.9 permettent d’écrire la fonctionnelle 2.7 dans le domaine de Fourier et

son développement permet de trouver aisément le minimum :

S(z,y)=TF™ { —tuTF {p) (u;;) +_U2UTF tap (w0 } ) (2.10)

ou TF{f} est la transformée de Fourier de la surface et .* désigne le conjugué.

Cet algorithme est rapide et facile a implanter. Cependant, il est limité & la reconstruction

d’une surface dont la valeur moyenne des gradients est égale a zéro (p(0,0) = ¢q(0,0) = 0).

2.2.2.2 Exemple de reconstruction

Ainsi, nous faisons 'acquisition de trois images de la méme surface sous trois angles d’in-
cidence différents selon la configuration de 'azimut et des zéniths décrite dans la Figure 2.2.

L’éclairement de la surface est faite avec un angle d’incidence faible afin d’éviter 'apparition

de phénomeénes d’ombrage dans les images. Pour cela, 'angle d’azimut est fixé a % et les trois

s
§7
égale a 150 mm monté sur un Nikon(c) D100 configuré avec une ouverture a

angles du zénith a %, 7 et 5—” L’objet est positionné a 45 cm d’un objectif de distance focale

focale
9

Ainsi, pour ces angles donnés, 'albédo p et le champ de gradients {p,q} sont déduits en
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Chapitre 2 Reconstruction de la géométrie a partir de données spectrales

Caméra

surface

FIGURE 2.2 — Principe du systeme d’acquisition.

résolvant un systéme composé de trois Equations 2.6 :

_coso 2iy(z,y) —iz(z,y) —iz(2,y)

p(z,y) = sino i1(z,y) +i2(z,y) +is(x, y) (2.11)
__coso V3(2—ia(z,y) +is(x,y))

al@,y) = sino i1 (x,y) +i2(x,y) + i3(z,y) (2.12)

o, y) = ir(z,y) LT L (2.13)

coso — psino

Reconstruction 3D d’un fragment d’objet coloré : Nous proposons de reconstruire en 3
dimensions un fragment d’un objet archéologique coloré. Nous pouvons remarquer sur les images

2.3(a), 2.3(b) et 2.3(c) les diverses imperfections, ainsi que des traces de peintures.

(¢) 73 =%

FIGURE 2.3 — Eclairement de la surface peinte selon trois angles différents.

La vue 2.4(a) illustre la reconstruction 3D de ’objet. Nous observons sur la figure 2.4(b) les

détails des imperfections de surface.
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2.2 Reconstruction photométrique de la géométrie de la surface

a) Vue 3D. b) Zoom sur une partie du frag-
g
ment.

FIGURE 2.4 — Vue 3D du fragment.

Reconstruction 3D d’un crépi : Nous proposons de reconstruire en 3 dimensions un mor-
ceau de peinture murale. Nous pouvons remarquer sur les images 2.5(a), 2.5(b) et 2.5(c) les

diverses vues éclairées.

FIGURE 2.5 — Eclairement de la surface peinte selon trois angles différents.

La vue 2.6(a) illustre la reconstruction 3D de 'objet. Nous observons sur la figure 2.6(b) les
détails des imperfections de surface.

Depuis | ], une telle reconstruction a montré d’excellents résultats en terme de précision
sur les surfaces diffuses. A partir d’une telle approche, nous avons proposé une solution pour

reconstruire des surfaces texturées avec des facettes spéculaires.

2.2.3 Prise en compte de la spécularité
2.2.3.1 Problématique

Les résultats de la reconstruction stéréo-photométrique sont excellents pour une surface a
texture rugueuse en considérant un modele photométrique Lambertien. Nous avons donc étendu
cette approche a des surfaces réfléchissantes ou spéculaires a texture rugueuse. La réflexion est
dite spéculaire lorsque le rayon incident est réfléchi en un rayon unique. Cela implique une satu-
ration du capteur et il devient impossible d’estimer convenablement le champ de gradients puis
de reconstruire la surface. Il existe plusieurs modeles photométriques de la réflexion spéculaire.

Nous nous sommes principalement intéressés au modele physique de Blinn-Phong. La Figure 2.7
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Chapitre 2 Reconstruction de la géométrie a partir de données spectrales

) Vue 3D. ) Zoom sur le crépi.

FIGURE 2.6 — Vue 3D du crépi.

illustre 'acquisition de trois images d’un cylindre réel avec trois sources lumineuses distinctes.

Cette surface est a la fois diffuse et spéculaire. En effet, la réflexion spéculaire est visible sur les

FIGURE 2.7 — Acquisition de trois images avec des directions de sources lumineuses différentes.
La réflexion spéculaire est visible sur les images 2 et 3.

images 2 et 3. La Figure 2.8 illustre la reconstruction 3D basée sur le modele Lambertien ; un

lobe apparait sur le haut du cylindre correspondant a la zone spéculaire.

FIGURE 2.8 — Profil de réference (---) et profil reconstruit (-).

2.2.3.2 Modeéle de Blinn et Phong

Principe : A partir du modele Lambertien, Phong a proposé un premier modele physique
[Pho75] prenant en compte la direction de vue et la direction spéculaire. Blinn a amélioré le
modele précédent en proposant d’estimer la réflexion spéculaire [31i77] & partir du calcul d’un

h entre le vecteur de la source de la lumitre et le vecteur de vue (fz =(§+7)/|5+ 17|) (voir
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2.2 Reconstruction photométrique de la géométrie de la surface
Figure 2.9). Le modele de Blinn et Phong dépend donc de I'angle (7, E) :

1 N
E(z,y) = pr—g cos i(cos (ﬁ, h)) (2.14)

FIGURE 2.9 — Mode¢le de Blinn-Phong.

Ces modeles photométriques dépendent du coefficient de spécularité n difficile & déterminer
dans une telle application. Nous I'avons fixé unitaire. Ce choix arbitraire est discutable, des
solutions d’estimation de ce coefficient aurait pu étre effectuées dans le cadre de ces travaux.
Une solution efficace consisterait a constituer une base d’images pour identifier le matériau
acquis.

La solution que nous avons proposé dans [HBHIC07] consiste a acquérir une surface et de la
décomposer en 2 composantes : partie diffuse et partie spéculaire. La Figure 2.10 illustre une
telle opération avec un simple seuillage. La partie diffuse pourra étre reconstruire a partir du
champ de gradients (pg, ¢q) obtenu via le modele Lambertien tandis que la composante spéculaire

nécessitera le calcul de la position de la facette.

i

(a) Original image (b) Diffuse area (c) Specular area

FIGURE 2.10 — Décomposition d’une image en composantes diffuse et spéculaire.

Dans le cas d’une facette spéculaire, la direction de la caméra coincide avec la direction du
rayon réfléchi, I'objectif de ce travail est de faire coincider le demi-vecteur h avec la normale a
la facette N :

-~ L+7 L+7 L+
A=h= 210 = v kY (2.15)
| + 7 2+ 2cos(L,7) 2cos i’
La direction de la caméra étant colinéaire a la direction de l'illuminant (E =Z=|0|etZ?
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Chapitre 2 Reconstruction de la géométrie a partir de données spectrales

est la normale & la surface), nous avons alors :

5+

= z
N = =— = (2.16)

2 cos

En reprenant la définition de la normale & la surface N de I’Equation 2.4 et la direction de

I'illuminant de I’Equation 2.5, nous avons :

Cos T, sin o ) —p
L= | sinmysine | e¢ N=——— | —¢ |, 2.17
TrpP g | @17

cos o 1

Ainsi, pour chaque source de lumiére k d’une zone spéculaire, les Equations 2.17 et 2.16 nous

permettent d’obtenir la relation suivante :

€OoS T, sin o ) . —p
coso + 1 2 cos 5 p q 1

Les champs de gradients des zones diffuses {pg, g4} et des zones spéculaires {ps, gs} composent
I’ensemble du champ de gradients de la surface qui est reconstruit tridimensionnellement a partir

de 'Equation 2.10 de reconstruction d’une surface a partir d’'un champ de gradients.

Résultats : Le systéme d’acquisition est composé de trois sources lumineuses qui éclairent
I’objet selon trois angles distincts et nous faisons ’acquisition de la surface avec le méme systeme
présenté dans la section 2.2.2.2.

Nous avons fait 'acquisition d’un cylindre illustré dans la Figure 2.7.

La Figure 2.11 illustre une vue 3D et l'allure du profil par rapport au cylindre de référence.
Ces résultats montrent une reconstruction plus fidele que le modele Lambertien (Figure 2.8)

avec l'absence d’artefacts sur la zone spéculaire.

(a) Vue 3D du cylindre. (b) Profil de réference ((---)) et profil reconstruit
)-

FI1GURE 2.11 — Cylindre reconstruit par le modele de Blinn-Phong.

Les résultats pourraient étre améliorés en calculant le coefficient de spécularité. Pour cela, il

faudrait augmenter 'acquisition des images afin d’estimer par optimisation ce coefficient.
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2.2 Reconstruction photométrique de la géométrie de la surface

Nous pouvons complexifier le modele en prenant en compte d’autres phénomeénes radio-
métriques tels que le masquage, 'ombrage ou l'inter-réflexion tel que le modele d’Oren et
Nayar [ ]. Une proposition a été faite dans | | mais des évaluations sur des acquisitions
réelles devraient étre menées pour valider le modele.

Nous nous intéressons maintenant a une solution technique et théorique permettant la recons-

truction d’un objet en mouvement en ne faisant qu’une seule acquisition.

2.2.4 Principe de la stéréo-photométrie couleur

L’un des principaux défauts de la stéréo-photométrie est ’obligation d’acquérir plusieurs fois
la méme sceéne. Elle ne peut donc pas étre dynamique.

Ce travail a consisté a traiter les informations de couleur comme la génération de trois images
spectrales de la méme scene et reste encore une référence notamment dans les récents travaux
de Chen et al en 2019 | | dans une problématique de reconstruction 3D de visages en

utilisant la stéréo-photométrie couleur.

Le processus d’acquisition spectrale est illustré dans la Figure 2.12. La surface est éclairée
avec trois lumieres ayant des spectres dans des bandes de longueurs d’ondes distinctes. Certaines
hypotheses doivent étre respectées pour obtenir des résultats satisfaisants :

— un filtre de Bayer est utilisé devant le capteur photosensible pour séparer les spectres. Un

point de I'image est donc représenté par une seule bande spectrale rouge, verte ou bleue.

— les informations des trois canaux spectraux doivent étre completement décorrélées pour
pouvoir retrouver la normale a chaque facette. Le choix des sources de lumiere est donc
primordial.

— les surfaces analysées doivent refléter la lumiére sur tout le spectre visible. Il est plutdt rare
que, dans la nature, les surfaces n’émettent de la lumiére que dans une partie du spectre
visible.

La couleur d’un objet dépend de sa réflectance spectrale, c’est-a-dire de la quantité de lumiere
incidente réfléchie par la surface pour différentes longueurs d’ondes. Nous notons ig(z,y, A) la
radiance spectrale de l'illuminant avec A la longueur d’onde et p(z,y, A) la réflectance spectrale
dans un point de surface (z,y). Nous insérons la longueur d’onde A dans la loi de Lambert de

’'Equation 2.3 et la radiance de la lumiére réfléchie est définie comme suivant :
i(2,y,\) = io(x,y, Np(a,y, (N - L). (2.19)

Un filtre de couleur rouge, vert ou bleu est placé devant la source de lumiére pour ne conserver

qu'une partie de la radiance spectrale de la lumiére, i(x,y, \) devient alors i.(x,y, \)

—

ic(‘rv Y, >‘) = ’io(iﬂ, Y, )\)p(ﬂf, Y, )‘)Fc()‘)(N ) Ec)v (220)

avec F.(A) la fonction du filtre de couleur ¢ placé devant la source lumineuse (¢ prend l'indice r
pour rouge, v pour vert et b pour bleu).
Pour calculer le champ de gradients de la surface, les trois canaux acquis doivent étre décorrélés

afin de se ramener a un probleme de reconstruction stéréo-photométrique classique. Nous notons
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A A
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FIGURE 2.12 — Principe général de la stéréo-photométrie couleur.

Spectral

Radhance

Acquisition

Radiance
Gain

Cr(N), Cy(N) et Cy(A) la sensibilité respectivement rouge, verte et bleue du capteur. Les canaux

couleur de I'image acquise sont modélisés comme suivant :

il(.%', Y, )\) = Z'1",11,b(xa y)Cr(HC, Y, A):
2'2(%2%)\) = inv,b(xay)cv(x)yv )‘)a (221)

ig(l‘, Y, )‘) = ir,v,b(xa y)Cb(xa Y, )‘)7

avec iy, p(2, y) la lumiere réfléchie de la surface au point (z, y) et illuminée avec trois illuminants :

— —

irop(@,y) = io(2,5, Vp(,9, ) (B (N - L) + BV (N - Ly) + BOYN - L)), (2.22)

ou L, L, et Ly sont les directions des sources lumineuses rouge, verte et bleue.

2.3 Validation du procédé de reconstruction photométrique

couleur par simulation

L’analyse de surfaces texturées issues de revétements routiers était le cadre applicatif de notre
travail en raison des supports financiers obtenus (ANR Divas, contrat avec Colas) et des collabo-
rations avec le Laboratoire Central des Ponts et Chaussées (LCPC). Nous I’avons donc utilisée
pour I’évaluation de notre approche. L’objectif a été de caractériser la distorsion engendrée par la
reconstruction en simulant I’éclairage et la reconstruction a partir de cartographies de référence.

Nous avons utilisé des surfaces acquises par le systéme d’acquisition par faisceaux laser pour
simuler des images [MBBDO04]. La surface acquise mesure 40,96 mm sur 40,96 mm et varie en
hauteur maximale de 1 cm. La résolution est identique horizontalement et verticalement et est

égale a 80um. La résolution de 1’élévation est quant a elle égale a 1 pm.
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2.3 Validation du procédé de reconstruction photométrique couleur par simulation

FI1GURE 2.13 — Exemple de quatre surfaces texturées acquises par un systéme d’acquisition La-
ser.

Cette base d’images est composée de surfaces avec des structures géométriques variées et de

tailles différentes comme l'illustre la Figure 2.13.

2.3.1 Méthodologie d’évaluation

La Figure 2.14 présente schématiquement le processus de simulation.

3D .
textured Rendering
surface process

3 grey level images or
1 colored image

L »{ PSNR e

FIGURE 2.14 — Schéma de la simulation.

3D
estimated
surface

Pour une source lumineuse donnée, la surface est éclairée & partir de 'Equation 2.6. Les
champs de gradients sont ensuite calculés a partir de surfaces acquises par un systéme laser et
nous simulons trois acquisitions d’images en niveaux de gris ou une acquisition en couleur avec
le zénith o = % et les trois angles d’azimuth 7 = {%,W, 5?”} Ainsi, pour des angles d’azimut
équirépartis angulairement et un zenith o donné, il suffit de reconstruire la cartographie a partir

des Equations 2.11, 2.12 et 2.13 permettant d’estimer ’albédo p et le champ de gradients {p, ¢}.
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Chapitre 2 Reconstruction de la géométrie a partir de données spectrales

La Figure 2.15 illustre la simulation d’acquisition de la méme surface texturée éclairée par
trois lumieres colorées avec des angles d’azimut différents (lumiere bleue en 71, lumiére verte en

To et lumiére rouge en 73). La valeur du pixel est quantifiée sur huit bits.

FIGURE 2.15 — Simulation de I’acquisition d’une image d’une surface de texture 3D éclairée par
trois sources de lumiéere (la lumiere bleue en 71, la lumiére verte en 7, et la lumiere
rouge en 73) : (a) vue 3D de la surface, (b) 'image couleur.

Surface 2.13(a) | 2.13(b) | 2.13(c) | 2.13(d)
Reconstruction photométrique couleur (dB) | 36.109 | 51.982 | 61.112 | 46.045

TABLE 2.1 — Rapport signal sur bruit pour les quatre surfaces de la Figure 2.13 calculé a partir
de la surface originale et celle obtenue par reconstruction photométrique couleur.

Le Tableau 2.1 valide notre approche par des rapports signal sur bruit élevés entre la surface
originale et les quatre surfaces de la Figure 2.13 obtenues par reconstruction photométrique

couleur. !

La Figure 2.16 montre une partie de la surface texturée d’origine extraite de la Figure 2.13
(a). La carte d’erreur met en évidence des erreurs relativement plus importantes dans les vallées.
En effet, il est difficile d’éclairer le fond d’une vallée mais le SNR reste important avec une valeur
minimale de 36,2 dB.

La simulation considére un capteur & huit bits mais les caméras professionnelles utilisent des
capteurs d’au moins douze bits et cela permet d’obtenir une meilleure reconstruction pour une
surface sous-exposée. Par la suite, B. BRINGIER a proposé d’utiliser des imageurs a grande
gamme dynamique (HDR) [BBK 15, BBK 13, BBK11] pour résoudre notamment ces problémes

de sous-exposition.

1. Le rapport signal sur bruit entre la surface originale S et la surface reconstruite S de taille N x N est défini
comme suivant : N1 <M1
- -1 g2
Zz:o Zy:() S%(z,y)

SNR = N-1 M—-1 A 2
ZI:O Zy:o (S(way) - S(xay))
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2.4 Reconstruction photométrique de surfaces réelles

150 - 150

(a) (b) (c)

FIGURE 2.16 — Zoom sur une partie texturée de la cartographie de la Figure 2.13 : (a) la surface
originale, (b) la surface reconstruite et (c) la carte d’erreur.

2.4 Reconstruction photométrique de surfaces réelles

Ce travail a nécessité la conception d’un systéme d’acquisition qui est représenté sur la Figure
2.17. 1l est composé d’un appareil photographique de type mono-objectif Nikon (© D100 d’une
résolution 3037 x 2024 pixels, de profondeur 12 bits, d’un objectif Sigma (© 150mm EX DG
F2.8 Macro et de trois lampes a décharge. Trois filtres de couleur passe-bande sont positionnés
devant leur source de lumiere respective et I’acquisition se fait évidemment sans autre source de

lumiére.

FIGURE 2.17 — Prototype du systeme d’acquisition photométrique couleur.
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Chapitre 2 Reconstruction de la géométrie a partir de données spectrales

2.4.1 Caractérisation spectrale

Il est difficile de réaliser un systeme stéréo-photométrique spectralement parfait. En effet, les
filtres ne peuvent pas séparer le spectre visible en composantes orthogonales et les composantes
spectrales se superposent entre elles. La sensibilité spectrale de chaque composante couleur de
I’appareil photographique est caractérisée a ’aide d’un spectrocolorimétre PR650 de PhotoRe-
search(© et 74 patchs d’une mire couleur de MacBeth | ].
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(c) (d)

FIGURE 2.18 — Spectres dans le processus de reconstruction photométrique (a) des lampes a
décharge, (b) des filtres de couleur, (c¢) du filtre de Bayer et (d) de l'image
acquise.

La distribution spectrale non-uniforme de la luminance énergétique d’'une lampe a décharge
est illustrée sur la Figure 2.18(a). Le gain des trois filtres couleur séparant le spectre visible en
composantes orthogonales et placé devant les sources sur la Figure 2.18(b) montre le gain de
ces filtres. Nous pouvons remarquer que les filtres rouge et bleu sont spectralement de bonne
qualité mais que le filtre vert présente un défaut dans les courtes longueurs d’ondes. Ensuite, la
Figure 2.18(c) illustre la mesure du filtre de Bayer de la caméra et nous observons que les trois
canaux spectraux ne sont pas séparés et sont donc une source d’erreur pour la reconstruction.
Le facteur de réflexion de la surface est considéré comme uniforme, la Figure 2.18(d) illustre le
calcul du signal regu par le capteur de la caméra, la multiplication de la distribution spectrale

de la radiance spectrale de la lumiere, le gain des filtres spectraux et le filtre Bayer de la caméra.

Les composantes couleur sont obtenues & partir de la lumiere réfléchie par la surface des
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2.4 Reconstruction photométrique de surfaces réelles

Equations 2.21 et 2.22 :

L (N.L,)
I = Iop x I x (NLg) 5 (2.23)
I (N.Lp)

ou I' est la corrélation entre les filtres spectraux des sources de lumiére et le filtre de Bayer de

I’appareil photographique. I' est définie comme suivant :

CrxF., C.xFy Cp.xF
'=| CyxF CyxF, CyxFy |. (2.24)
CbXFr CbXFg CbXFb

Nous obtenons une matrice de corrélation pour le systéme d’acquisition comme suivante :

1.000 0.236 0.042
=1 0.073 1.000 0.139 (2.25)
0.058 0.033 1.000

Si les composantes spectrales sont parfaitement séparables, la matrice I' est une matrice identité
3 x 3. La matrice calculée corrige spectralement le systeme d’acquisition photométrique avec une

inter-corrélation maximale entre les canaux spectraux de 0,236 (le rouge et le vert).

2.4.2 Résultats

Nous avons fait I’acquisition sur deux surfaces illustrées dans la Figure 2.19 : route goudronnée
et un crépi. Les surfaces sont de taille 142,7 mm par 115,5 mm, ce qui représente une résolution

tres fine de 47um par 57um a la surface de I'objet acquis.

FIGURE 2.19 — Acquisition de : (a) une surface d’une route, (b) un crépi.

Pour effectuer ’acquisition de I'image sur le prototype de la Figure 2.17, la vitesse d’obscura-
tion de ’appareil photographique est réglée a % de seconde et 'ouverture a %.

Les résultats des Figures 2.20 et 2.21 mettent en évidence la qualité perceptuelle des recons-
tructions photométriques 3D par I’approche standard et 'approche couleur. Les résultats sont
visuellement trés proches. Pour le cas d’une route, le rapport signal sur bruit entre les deux
reconstructions est élevé : 28.05 dB. Nous observons sur la Figure 2.20(d) des artefacts sur des
collines mal reconstruites avec I’approche couleur notamment liés & la séparation du spectre de

la lumiere sur les trois canaux. Le rapport signal sur bruit entre les deux reconstructions du crépi
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Chapitre 2 Reconstruction de la géométrie a partir de données spectrales

FIGURE 2.20 — Reconstruction photométrique de la surface goudronnée de la Figure 2.19 par les
approches (a) standard et (b) couleur avec leur zoom (c) et (d) associés.

de la Figure 2.21 est encore plus important : 47.17 dB. Il n’y aucun défaut de reconstruction

entre les deux approches.
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2.5 Conclusion

FIGURE 2.21 — Reconstruction photométrique de la surface de crépi de la Figure 2.19(b) par les
approches (a) standard et (b) couleur avec leur zoom (c) et (d) associés.

2.5 Conclusion

Ce premier axe de mon travail a consisté a développer un systéme d’acquisition photométrique
capable de reconstruire une cartographie des surfaces en trois dimensions. Nous avons étudié
le cas des surfaces non Lambertiennes et nous avons concu un systeme d’acquisition de recons-
truction photométrique d’une surface éclairée par trois lampes colorées. Nous avons validé notre
approche a partir de simulations et nous avons illustré la performance de la précision atteinte
avec des acquisitions réelles. Cette méthode n’est pas cofiiteuse et permet d’analyser rapidement
des surfaces de grandes dimensions avec une bonne précision et cela dans un environnement
dynamique.

Ces travaux ont été principalement valorisés dans [BBB 07, Rot07, HBHIK07, HBIK07, HKDO7,
BHKOS].

J’ai arrété par la suite ces travaux pour aller plus vers des approches numériques issues du
traitement du signal mais ces compétences ont été utilisées plus récemment dans des travaux
sur la colorimétrie. En effet, je collabore avec TONERA dans le cadre d’un projet d’évaluation
des performances des systémes optroniques et avec Y. FAN, A-S. CAPELLE-LAIZE, P. CARRE et
F. FERNANDEZ-MALOIGNE sur la détection de falsification d’images numériques dans le cadre
de certification du contenu ou d’authenticité d’'un document [FCLIC19]. L’opération de copier-
coller a partir de régions d’images distinctes est couramment utilisée dans le domaine de la

falsification, et nous avons proposé une méthode originale pour détecter cette opération en
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Chapitre 2 Reconstruction de la géométrie a partir de données spectrales

analysant les régions d’intérét dans l’espace chromatique de uv. Les pixels de ces régions sont
comparés au lieu de Planck et ceux qui sont les plus proches sont vus comme achromatiques et
donc stockés dans un histogramme pondéré a distribution Gaussienne. La couleur de I'illuminant
est estimée apres une sélection de Gaussiennes et elle nous permet ainsi de discriminer les régions
falsifiées.

B. Bringier a continué les travaux de recherche sur la reconstruction photométrique au sein
I’équipe ICONES en tant que collegue en se focalisant sur les surfaces non Lambertiennes
[ , , ]. Je choisis quant & moi d’orienter mes travaux de recherche sur des
approches plus formelles issues du traitement du signal notamment le compressed sensing qui

fait 'objet du chapitre suivant.
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Ce chapitre présente une méthode pour détecter un objet donné dans une image hyperspectrale

dans le contexte de l'acquisition comprimée ou, en anglais compressed sensing ou compressive

sampling. L’acquisition comprimée permet d’acquérir et de reconstruire un signal (ou une image)

a partir d’'un nombre de mesures linéaires de ce vecteur plus petit que la taille du signal original
[CRT06, Don06].
Ce travail a débuté dans le cadre de la thése de S. ROUSSEAU [Roul3], financée par la Délé-

gation Générale pour I’Armement (DGA), que j’ai encadré sous la direction de P. CARRE et en

collaboration avec J. BLANC-TALON.
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Chapitre 3 Détection d’objets comprimés sur des images hyperspectrales

La détection de cibles dans une image multispectrale est un probléme classique et déja large-
ment traité dans la littérature. Par exemple, récemment, Guo et Osher ont proposé un nouvel
algorithme qui repose sur un probleme de minimisation ¢1. En effet, nous disposons d’une image
multispectrale X sous forme vectorisée (mise sous forme d’un vecteur par concaténation des
colonnes de 'image).

Nous voulons détecter la signature spectrale d’un pixel c¢’est-a-dire son émission électromagné-
tique qui le caractérise en fonction de la longueur d’onde. Dans le domaine militaire, la signature
spectrale permet d’identifier le contenu de la scene.

La contrainte force la combinaison linéaire de pixels codée par le vecteur u a étre proche de la
signature s. D’autre part, on veut que le nombre de pixels concernés par la combinaison linéaire
soit réduit. Une des solutions pour u est une entrée positive non nulle pour chaque pixel de
signature s de sorte que la combinaison linéaire X7u donne s. La Figure 3.1 montre que tous

les pixels de signature s sont ainsi localisés dans wu.

u
XT S
X I

FIGURE 3.1 — Probleme de détection d’une signature.

La détection de motifs spectraux dans une image multispectrale peut étre alors généralisée a
travers une transformation formelle appelée la spectralisation qui place I'information du motif P
dans les bandes de 'image comme l'introduit la Figure 3.2. La détection de motifs revient alors

a une détection de signatures dans I'image spectralisée.

P=FH4 .

FIGURE 3.2 — Le motif P et sa spectralisation | ].

Ainsi, nous avons développé une solution pour détecter les signatures spectrales dans les
images multi- et hyperspectrales comprimées | ], puis nous avons étendu l'approche a la
détection d’objets & travers un concept de spectralisation | ]. Ce travail est devenu par
la suite une collaboration avec S. ROUSSEAU, jeune collegue rattaché au laboratoire Heudiasyc
UMR CNRS 7253 (UTC de Compiegne) et nous avons étudié les matrices de mesures circulantes

orthogonales pour reconstruire et détecter des objets dans des images de haute résolution | .
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3.1 L’acquisition comprimée

3.1 L’acquisition comprimée

Avec I’évolution des technologies des derniéres décennies, la conception de capteurs de plus en
plus performants nous a permis de décrire une méme scene pour différentes longueurs d’onde.
Le nombre de bandes va d’une dizaine pour I'imagerie multispectrale classique jusqu’a plusieurs
centaines pour les capteurs les plus sophistiqués. Le nombre de bandes croissant ainsi que la
complexité des images nécessitent la conception de nouveaux capteurs basés sur l'acquisition
comprimée, de nouveaux algorithmes et de I’élaboration de nouvelles méthodes de modélisation

de ces données | , , , , , , ) )
b ) ) ) ]'

Les capteurs hyperspectraux sont capables de détecter des centaines de bandes spectrales tres
fines dans la portion du spectre des ondes électromagnétiques réunissant le visible, le proche
infrarouge et 'infrarouge moyen. Les objets contenus dans ces images peuvent étre discriminés
en étudiant les différences spectrales peu perceptibles observées dans les signatures spectrales.
Les données fournies par de tels capteurs sont représentées sous forme de vecteur de dimension
N pour chaque pixel (N étant le nombre de bandes spectrales). Ainsi, les données peuvent étre

représentées dans l'espace image ou dans ’espace spectral.

L’acquisition comprimée est une méthode d’acquisition de données tout en les comprimant en
une taille réduite de mesures. Elle a été proposée en 2006 par E. Candés, J. Romberg et T. Tao
dans | | et par D. Donoho dans | ]. Elle consiste a prendre un nombre k de mesures

linéaires d’un signal z de longueur n.
mZ: <¢'L7x>7 i:17...7k7 (3.1)

avec kk < n et nous pouvons écrire :
m = P, (3.2)

avec ® la matrice de mesure.

La décomposition d’un signal = dans une base de représentation ¥ introduit un nombre
de valeurs nulles dans sa représentation z comme lillustre la Figure 3.3; on parle ainsi de

représentation parcimonieuse.

v

A<
X I N zZ
EEXE

FIGURE 3.3 — Représentation parcimonieuse de x par une matrice ¥ | ].

Si le signal x est parcimonieux ou éparse dans une base de représentation ¥ tel que z = ¥z
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Chapitre 3 Détection d’objets comprimés sur des images hyperspectrales
alors x peut étre reconstruit en résolvant la minimisation suivante :
argmin ||z||, tel que @W¥z=m. (3.3)
z

La Figure 3.4 schématise ce probleme fondamental de ’acquisition comprimée sous forme de

madtrices.

v

o T~ z
m /—/H
sl [

FIGURE 3.4 — Probléme fondamental de I'acquisition comprimée.

La reconstruction de x a partir de y est un probleme mal posé. En effet, ce probleme fait
intervenir la norme Ly qui mesure la parcimonie de u et compte le nombre d’entrées non nulles.
Il s’agit donc d’un probléme combinatoire NP-complet et une solution exacte n’est donc pas
possible. La minimisation Lg est classiquement approximée par les algorithmes gloutons et la

minimisation de ¢; suivante :

argmin||z]|; tel que PPz =y. (3.4)
z

Les algorithmes gloutons de matching pursuit tels que | , , , , ,

| permettent d’obtenir une approximation de la solution. La poursuite de base ou basis
pursuit permet également de résoudre ce probléme en considérant un probleme proche qui im-
plique la norme ¢; | |. Les algorithmes de Bregman peuvent étre également utilisés pour
résoudre la minimisation ¢ avec le probléme de poursuite de base | . [ | a pro-
posé l'algorithme de Bregman scindé qui compose le probléme en une suite de problemes sans
contrainte. Cet algorithme permet ainsi de résoudre des minimisations aux fonctionnelles mé-
langeant des normes TV, £1 ou de Besov. Cependant, cet algorithme n’a pas été le coeur de cet
axe de recherche, nous ne le développons pas dans ce mémoire mais il est parfaitement décrit
dans la theése de S. ROUSSEAU | |. De surcroit, il n’est autre qu'une méthode des multipli-
cateurs ou algorithme du Lagrangien augmenté. Ainsi, 'algorithme de direction alternante (en
anglais alternating direction) YALL1 | | permet de résoudre le probléme de minimisation ¢,

de poursuite de base dans le cas de ’acquisition comprimée.

Cet axe s’intéresse a la détection de signatures et de cibles dans une image multispectrale
acquise de fagon comprimée. Nous avons tout d’abord étendu 'algorithme de détection de Guo

et Osher a ce contexte particulier d’acquisition.
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3.2 Détection de signature spectrale comprimée

3.2 Détection de signature spectrale comprimée

3.2.1 Détection de signature par minimisation /;

Les données acquises par le capteur multispectral sont modélisées par une matrice X. Chaque
colonne correspond & une bande spectrale et chaque ligne a la signature spectrale. Pour détecter
les pixels ayant la signature spectrale s, Guo et Osher ont proposé une approche basée sur une

minimisation ¢; | ]:
arg, o min [|ul[, tel que HXTu - 3H2 < o. (3.5)

La contrainte force la combinaison linéaire de pixels codée par le vecteur u & étre proche de la
signature s. D’autre part, on veut que le nombre de pixels concernés par la combinaison linéaire
soit réduit. Une des solutions pour u est une entrée positive non nulle pour chaque pixel de
signature s de sorte que la combinaison linéaire X7 u donne s. Les pixels de signature s sont

ainsi localisés.

3.2.2 Extension a ’acquisition comprimée

Nous avons proposé un algorithme qui calcule directement le vecteur w plutét que de re-
construire d’abord ’ensemble de l'image hyperspectrale et résoudre ensuite l'algorithme 3.5.
Cette idée apparait dans les travaux de Li et al | | dans le cadre de démixage d’images
hyperspectrales.

Les notations suivantes vont étre utilisées par la suite. Nous considérons que I'image hy-
perspectrale est composée de np pixels et ng bandes spectrales. La matrice résultante X est

composée de np lignes et ng colonnes. Le modele d’acquisition est le suivant :
M =FX, (3.6)

ou F' est la matrice d’acquisition de taille m x np et M la matrice de mesures de taille m x ng .
Nous supposons que nous faisons 'acquisition d’une partie p de ’ensemble des données ; nous

avons donc la relation
mXxXng=pXxng X np. (3.7)

Le nombre de lignes de F' est donc m = p X np.
Lorsque nous effectuons une telle acquisition, la matrice M est connue. Cependant, la contrainte

est toujours X7 u = s et le probléme s’écrit comme suivant :

) | XTu—s|2 <o
argmin ||ul[; tel que . (3.8)
u>0 M=FX

Il faut alors éliminer X des équations X u=set M = FX.
Nous pouvons introduire une matrice entre X7 et u de la forme FT A égale & I'identité afin

de remplacer XTFT par MT mais FT A n’est jamais inversible et ne peut donc étre égale &
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Chapitre 3 Détection d’objets comprimés sur des images hyperspectrales

I'identité. En revanche, nous pouvons chercher une matrice A telle que FTA ~ I,,,,.

Une des solutions classique, notée (T1), consiste & calculer A = F~! avec F une matrice
Gaussienne indépendante et uniformément distribuée (i.i.d.) | |. Nous avons proposé qu’un

candidat pour A soit obtenu en résolvant la minimisation suivante :
arg , min [|FTA — 1| #, (3.9)

avec ||.||.# la norme de Frobenius (norme Euclidienne d’une matrice vectorisée).

Une autre solution notée (T2) peut étre obtenue par le calcul de la pseudo-inverse de A =
(FFT)-1FpT,

La qualité de la matrice A générée par les solutions (T1) et (T2) est mesurée a travers la
minimisation d’un parametre A calculée pour que 'erreur maximale soit la plus petite possible.

Nous avons ainsi défini la norme infinie de la minimisation suivante :
arg min INFT(FFT)'F — I||0o (3.10)

avec ||.|loo la norme infinie (valeur maximale des valeurs absolues des coefficients).

Nous avons montré dans | | que

FI(FFT)'F~ 1, (3.11)
np

L’erreur minimum est alors obtenue pour A = 2. Le candidat (T2) de A est donc 22 FT(FFT)~1F.

La matrice A peut donc étre générée selon les solutions (T1) ou (T2). Pour cela, nous avons
comparé deux types de matrices pour F': une Gaussienne i.i.d. et une Gaussienne i.i.d. circulante.
Cette derniére est une matrice carrée dans laquelle la premiére ligne est définie Gaussienne i.i.d.
et les lignes suivantes sont obtenues par des décalages successifs des coefficients vers la droite. Ces
matrices sont intéressantes en acquisition comprimée car elles ne nécessitent de générer qu’'un
nombre réduit de coefficients aléatoires. En outre, | , , | ont montré que
les matrices Gaussiennes circulantes sont aussi efficaces que les matrices aléatoires Gaussiennes

dans le cadre de I'acquisition comprimée.

La figure 3.5 illustre que I’erreur minimale est obtenue en définissant la matrice A Gaussienne
circulante et en utilisant la solution (T2). Ainsi dans le cas de (T2), la matrice X peut étre
supprimée dans les relations X7u = s et M = FX. Nous pouvons ainsi formaliser le probleme

comme suivant :

arg min llullo tel que ||M(FFT) " Fy — 25|l < o. (3.12)
m

Ce probléeme permet de la sorte de résoudre le probleme de détection d’une signature dans une
image multispectrale comprimée. Nous pouvons utiliser différents régulariseurs pour améliorer

les résultats numériques.
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3.2 Détection de signature spectrale comprimée

T I I
e T1, iid Gaussian
e T2 ud Gaussian
——T1 iid Gaussian circulant
T2 iid Gaussian circulant

0.1 0.2 0.3 0.4 0.5

g}

}) = ne

F1GURE 3.5 — Erreur pour différentes matrices A en fonction du taux de compression.

3.2.3 Résultats numériques de la détection comprimée

Nous avons ainsi testé la détection d’une signature spectrale directement sur des données
comprimées et comparé avec l'algorithme de détection de Guo et Osher utilisant ’ensemble de
I’image multispectrale.

Pour notre probleme de minimisation £1, nous avons eu recours a la norme de la variation totale
(TV) anisotropique | | qui sert classiquement en traitement de l'image pour caractériser
les textures et les contours des objets. Elle s’obtient simplement en calculant la norme ¢; des
gradients de I'image. Dans notre probleme de détection, la norme TV ajoute une contrainte
géométrique qui va bien caractériser le lieu de la signature spectrale tandis que la norme /¢
favorise la parcimonie.

Pour cela, I’algorithme de Split Bregman | ) | est utilisé pour résoudre le probléme.
Il permet de combiner plusieurs normes dans un probléme de minimisation ¢;. La theése de
S. ROUSSEAU détaille cette famille d’algorithmes dans [ ]. A noter que la non-négavité de
u est obtenue en forcant les solutions intermédiaires a étre non-négatives.

Nous testons I’algorithme sur une image issue de I'imageur Aviris ' et composée de 224 canaux
spectraux contigus avec des longueurs d’onde de 400 & 2500 nanomeétres. Nous visualisons 'image
en fausses couleurs sur la Figure 7?7 et nous appliquons la détection de la signature spectrale de
batiment illustrée dans la Figure ??7. Nous limitons I’application de l'algorithme sur des images
64 x 64 et 16 bandes spectrales caractéristiques. La matrice de mesures est Gaussienne, indépen-
dante et identiquement distribuée. Ces choix facilitent le calcul de la matrice M7 (FFT)=1FT
et des inversions des matrices de tailles importantes lors du calcul de la minimisation.

Comme référence, la Figure 7?7 représente la vérité terrain et la Figure 7?7 lapplication du
Template Matching par I'algorithme de Guo et Osher. Nous avons testé le résultat de la détection
de signatures spectrales avec différents régulariseurs et différents taux de compression.

Tout d’abord, les Figures 77 et 7?7 présentent les résultats pour 30% des données avec res-
pectivement un régulariseur ¢; et TV /{1, les Figures 7?7 et 7?7 pour 15% des données avec

respectivement ces mémes régulariseurs.

1. http://aviris. jpl.nasa.gov/html/aviris.freedata.html
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Intensit
\
L L

Signature

(a) Image Moffett (b) Signature d’un bati- (c) Vérité de terrain.
field en fausses ment.
couleurs.

(d) Détection de signa- (e) Détection compres- (f) Détection compres-

ture sur 7?7 sée de signature, 30% sée de signature, 30%
des données, régularisa- des données, régularisa-
tion 4. tion TV /¢;.

(g) Détection compres-  (h) Détection compres-
sée de signature, 15%  sée de signature, 15%
des données, régularisa- des données, régularisa-
tion /1. tion TV /4.

FIGURE 3.6 — Détection de signature sur 'image Moffett field

La régularisation ¢; apparait ici clairement insuffisante. La régularisation TV /L1 permet d’ob-
tenir de meilleurs résultats. Nous observons que la présence d’une contrainte géométrique dans
la régularisation TV /¢; permet d’obtenir des résultats de détection bien supérieurs au cas de la
régularisation £1.

Apres une binarisation des images des lieux des signatures par un algorithme de groupement
de Lloyd-Max, nous avons calculé les faux positifs qui représentent les détections positives par
I’algorithme non vérifiées sur le terrain et les faux négatifs qui représentent les détections né-
gatives non présentes dans la vérité de terrain. La performance de la détection en fonction du

taux de mesure est illustrée dans le Tableau 3.1 dans le cas d’une régularisation TV /¢;.

Cet algorithme de détection de signatures spectrales sur des mesures comprimées | ]
est donc basé sur I'algorithme de Guo et Osher | ] et nous permet d’obtenir de tres bons
résultats avec une régularisation TV /¢1. Nous avons étendu cet algorithme afin de proposer

une détection comprimée de motifs spectraux et ainsi intégrer une dimension géométrique a
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3.3 Détection de motifs spectraux comprimés

Taux de mesures (%) Faux positifs (%) Faux négatifs (%)

10 0.37 3.62
20 0.67 2.5
30 1.16 1.64
40 14 1.53
100 1.56 0

TABLE 3.1 — Erreurs de détection des batiments sur 'image Moffett field avec la régularisa-
tion TV /Ly

la dimension spectrale. Ces motifs sont un ensemble de pixels avec leur signature spectrale

respective qui respecte la forme de I'objet a détecter.

3.3 Détection de motifs spectraux comprimés

L’objectif de ce travail était de mettre en correspondance un motif spectral directement a

partir des données comprimées | ].

3.3.1 Principe général

Nous avons étendu dans | | le probléeme de minimisation de la détection de signa-
tures a la détection de motifs en introduisant le concept de spectralisation.

Ce concept est simple : les signatures spectrales contenues dans les pixels du motif sont
concaténées pour ne plus représenter qu’'un vecteur que nous assimilons a une signature du
motif. Pour détecter ce motif, il suffit de détecter sa signature avec ’algorithme de détection
présenté précédemment dans la section 3.2.2. Plus formellement, la spectralisation de I est alors
les copies empilées de I qui sont décalées de maniere ordonnée en fonction du motif choisi.

Si nous définissons la structure d’un motif afin de détecter un motif de taille 2 x 2 :

. L (3.13)

la structure de ce motif est donc le n-tuple de couples P = ((0,0), (1,0), (1,1)) avec le point (0,
0) comme point de référence.
Soit un élément p = (4,5) de Z?, nous définissons 'opérateur S, sur une matrice I de taille
N x P :
[Sp(D]ab = T (g4i-1 mod N)+1,(b+j—1 mod P)+1- (3.14)
Ainsi, Popérateur S, décale le point & 'entrée (1,1) vers l'entrée (i + 1,5 + 1).

Par exemple, si nous définissons I, p; et po comme suivant,

p1=(—-1,0) et py=(-1,-1), (3.15)

~
Il

-

0wt N

© o w
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Chapitre 3 Détection d’objets comprimés sur des images hyperspectrales

nous avons alors,

4 5 6 5 6 4
Sp(I)=17 8 9 et Sp,(I)=18 9 7
1 2 3 2 31
Le motif de la structure s’écrit :
P = (pla-'wp‘P‘)a (316)

avec, pour convention, p; = (0,0). Nous considérons les |P| fonctions de décalages correspon-
dantes Sp, =1id, Sp,, ..., Spp o |P| est le cardinal de P.

L’opérateur S, ainsi défini agit sur une matrice. Cependant, dans 'application, les images
sont vectorisées et nous ne manipulons donc pas I mais u = vec(I). Nous avons alors défini un

opérateur qui réalise la méme transformation que S, mais sur des données vectorisées :

vec(Sp(I)) = Q(vec(I)). (3.17)

La matrice @,, est une matrice de permutation, elle est orthogonale et nous avons :
Q_,=Q,'=Q,. (3.18)

Afin de donner une définition de la spectralisation, nous devons définir les opérateurs de
concaténation et d’empilement. Soient A et B des matrices avec le méme nombre de colonnes,
nous notons :

— [A, B] la concaténation de A et B le long de leurs colonnes,

— A A B la matrice 3D obtenue par leur empilement le long de la troisiéme dimension.

Définition Soit une image I en niveaux de gris et une représentation normalisée P = (p1, .. ., | p|)
d’un motif. La spectralisation de I'image I selon P , notée Specp(I) est la matrice tridimen-

sionnelle obtenue en empilant les matrices :
Specp(I) = S_p, () A ... ANS—p, (I) (3.19)

Une spectralisation specp(I) d’une image I en niveaux de gris est illustrée sur les figures 3.7(b) et 3.7(a).

Exemple Sil'image I et le motif P sont les suivants :

1 2 3
I=1|4 5 6 et P =((0,0),(1,0),(1,1)) le motif représenté au 3.13 (3.20)
7 8 9
nous avons :
1 2 3 4 5 6 5 6 4
SeoD=I=14 5 6|, S_an@=|7 8 9|, San@=|8 9 7
7T 8 9 1 2 3 2 31
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3.3 Détection de motifs spectraux comprimés

(a) — Image en ni- (b)— Spectralisation le long
veaux de gris du motif

FIGURE 3.7 — Spectralisation d’'une image en niveau de gris le long du motif

L’image spectralisée specp(I) de I en fonction du motif P est la matrice tridimensionnelle
(I AS_(1,0)I) ANS_11y(T)].
L’image spectralisée est représentée sous sa forme vectorisée de fagcon a mettre chacune des

bandes en ligne et ainsi retrouver la modélisation habituelle d’une image multispectrale.

specp(I) = (3.21)

© O W 0 Ul N~ A
W O O N 00 T, =1
— =~ R W © O N o

Nous n’avons plus qu’a détecter le motif

2 x
L), oz

correspondant & la structure P dans l'image I, il suffit de détecter la signature (2,5,6) dans
specp(I).

3.3.2 Reconstruction par mesures décalées

3.3.2.1 Principe de la prise de mesures

Nous avons vu précédemment que nous pouvons détecter un motif dans une image multis-

pectrale en détectant une signature dans une matrice. Néanmoins, dans le cadre de 'acquisition
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Chapitre 3 Détection d’objets comprimés sur des images hyperspectrales

comprimée, nous ne disposons ni de I'image d’origine, ni de I'image spectralisée mais nous dis-
posons des mesures sur 'image d’origine. Ainsi, pour appliquer I'algorithme de détection de la
signature, nous devons disposer des mesures sur I'image spectralisée. Nous avons donc une image
multispectrale vectorisée X et ses mesures dites effectives M o a I'aide de la matrice de mesures
Fg:

Meff = FeffX

Ces mesures sont réelles et prises physiquement sur I'image réelle sans étre reconstruites. A
I'inverse, I'image specp(X) est une image wvirtuelle et ses mesures ne seront donc pas réelles
mais reconstruites :

Mvirt = Fvirt SpeCP(X)

L’objectif est de montrer qu’il est possible de reconstruire les mesures M i sur 'image spec-
tralisée X a partir de mesures M og sur I'image d’origine. Cependant, pour que la reconstruction
de mesures virtuelles ne soit pas trop cotliteuse en termes de mesures réelles, nous avons donc
défini un indice de reconstruction « qui mesure 'efficacité de la reconstruction dépendant du

motif P : ]
mesures effectives

a(P) = (3.23)

mesures virtuelles’
ou les mesures effectives sont les mesures qui seront prises sur 'image d’origine et les mesures
virtuelles sont des mesures sur 'image spectralisée. L’objectif est d’obtenir une valeur de a(P)
la plus proche possible de 1 afin de ne pas avoir besoin de mesures effectives supplémentaires

pour reconstruire un nombre donné de mesures virtuelles.

3.3.2.2 Définition des matrices de mesures

L’idée est de prendre des mesures qui ne sont pas indépendantes mais décalées les unes des
autres. En effet, une mesure décalée sur une image décalée peut étre identique a la mesure
originale sur I'image originale.

Si nous voulons reconstruire une mesure virtuelle faite sur I'image virtuelle specp(X) avec un

vecteur mesure f, nous déduisons de la définition (4.36) :

T specp(X) = f1[Qp X, Qppp X | (3.24)
_ [fTX, TQ X, ..., fTQ_p‘P‘X} . (3.25)

Il nous faut donc au plus |P| mesures différentes sur I'image réelle X, de vecteur mesure :

J1=Qp. [,
f2 = Q f7
o (3.26)
f\P| = Qp‘p‘fa
pour reconstruire une seule mesure virtuelle.
Nous avons ainsi,
a(P) < |P|. (3.27)
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3.3 Détection de motifs spectraux comprimés

Cette borne supérieure est trop importante pour le cadre de 'acquisition comprimée. En effet,
en reprenant ’exemple de la détection du motif (3.13), cette borne est égale a |P| = 3, ce qui
signifie qu’il faut trois fois plus de mesures pour reconstruire les mesures virtuelles. Ainsi, pour
un taux de mesure de 30% pour I'image spectralisée, il faudrait un taux de mesure d’au moins

90% sur I'image d’origine.

Il n’est pas réalisable que chaque mesure virtuelle nécessite | P| mesures effectives distinctes. Il
faut donc qu’un grand nombre de mesures effectives soient partagées par les mesures virtuelles

choisies.

Nous pouvons utiliser la redondance des bandes de I'image spectralisée puisqu’elles sont obte-
nues les unes des autres par simple translation. Ainsi, la redondance dans les mesures virtuelles
peut étre introduite en translatant de la méme maniere les mesures. Une mesure effective ser-
vant a la reconstruction d’'une mesure virtuelle sert alors a la reconstruction d’autres mesures

virtuelles. Nous pouvons ainsi réduire la borne |P| du coefficient «.

Nous supposons que toutes les mesures virtuelles obtenues sur l'image spectralisée specp(X)
sont les mémes a une translation pres. Nous fixons I'une de ces mesures virtuelles f et nous
pouvons ainsi décrire I'ensemble des mesures par un motif £ = (e1, ..., eg)) qui représente les

décalages a effectuer pour avoir les autres mesures virtuelles. Les mesures virtuelles sont alors,

fl = Qe1 f»
f2 = Q f7
e (3.28)
fig) = Qe f-
Et elles valent :
m1 = (Qe, )" specp (X),
my = (Qe, f)" specp (X),
(Qes ). p(X) (3.20)
mig| = (Qe s f)T specp (X),
et :
m i
my 13
Mvirt = . et Fvirt = 2 ) (330)
™)) Tis
Dans | , |, nous montrons que ces mesures décalées sont représentées par

le motif de mesure E + P et qu'il suffit alors de faire |E + P| mesures effectives. L’indice de

reconstruction o défini par la relation (3.23) vaut ainsi :

_|E+ P|

a(P) 7]

(3.31)

L’indice de reconstruction est défini en fonction de deux motifs ce qui nous permet de le minimiser

dans le cas des mesures décalées | , ].
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3.3.3 Algorithme

La détection de motifs dans I'image multispectrale I repose donc sur une détection de signa-

tures dans I'image spectralisée specp(l). Nous avons ainsi la minimisation suivante,

| specp(I)Tu = 5
argmin |lull; tel que
u>0 M iy = Fyiryspecp(I).

En reprenant P'Equation 3.11, Pimage spectralisée spec p(I) est éliminée en supposant :

T T -1 ~
Fvirt(FVirthirt) Fvirt ~ I”P'
np
La condition se résume alors a,
T T -1 ~
MVirt(FVirtFVirt) FVirtu ~ n787
P

et le probléeme de minimisation (3.32) devient :

. _ m
argmin ||ul|;  tel que Mart(FvirtFart) LF u = —s.
u>0 np

L’algorithme 1 décrit 'algorithme de détection des motifs sur une image comprimée.

(3.32)

(3.33)

(3.34)

Données : Motif P, taux de mesure p, image X, signature spectralisée s
Résultat :
Calculer le motif de mesure E qui minimise a(P);
Générer une mesure aléatoire f;
Prendre les mesures efficaces selon E + P;
Reconstruire M ¢ & partir de M eg;
Calculer A = ML (Fyint FL ) 7 Fuire;
Résoudre argmin ||¢(u)|l1  s.t. [[Au — s|2 < err;
u>0

Algorithme 1 : Algorithme de détection d’un motif comprimé

Le probléme de minimisation est résolu avec 'algorithme de direction alternante YALL1

[YZ11].

3.3.4 Résultats

Nous illustrons les résultats de I'algorithme de détection proposé avec une image multispectrale

issue du projet HYPLITT d’ACTIMAR | , | financé par la Délégation Générale pour

I’Armement. Le site d’étude est la baie de Quiberon.

L’image originale est de taille 316 x 302 et est composée de 160 bandes spectrales entre 300 et

1100 nm. Pour les tests, nous extrayons une image de taille 100 x 100 avec 12 bandes. L’objectif

de notre travail est de détecter une bache mise sous 'eau.
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3.3 Détection de motifs spectraux comprimés

La structure en damier de la bache nous fait proposer le motif suivant :

J
[N
NN
Hr (3.35)
EEmm
Z7 T L L L

Nous imposons une signature spectrale identique pour les points caractéristiques du motif. Elle

est obtenue en moyennant les signatures extraites du motif du 'image originale.

¢) Image originale en fausses couleurs. ) Détection de signature classique par
1 algorlthme de Guo et Osher.

(e) Détection comprimée de signature, (f) Détection comprimée du motif, 30%
30% des données, régularisation TV/L;. des données, régularisation T'V/L;.

FIGURE 3.8 — Détection des motifs

Nous appliquons ensuite ’algorithme 1 en résolvant la minimisation ¢; de I’équation 3.37 avec
la librairie Matlab Yalll | , .

Tout d’abord, la figure 3.8(d) montre la détection par ’algorithme de détection de Guo et
Osher ; nous observons clairement la structure en damier. Nous comprimons I'image avec un taux

de mesure de 30% et nous détectons la signature de la bache. La figure 3.8(¢) met en évidence
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I'impossibilité de détecter convenablement la structure en damier. Nous pouvons remarquer que
la région détectée est homogene et contient les pixels ayant la signature recherchée. La détection
comprimée de motifs permet de détecter le lieu de la bache comme l'illustre la figure 3.8(f). En
effet, nous rappelons que, le motif étant contenu dans la signature de 'image spectralisée, la

détection de motif est en fait la détection d’une signature.

Nous avons proposé un algorithme de détection de motifs sur des images multispectrales com-
primées sans devoir reconstruire I'image originale. Néanmoins, nous sommes obligés de limiter
la taille de cette image afin de pouvoir reconstruire les lieux du motif a partir des matrices de
mesures. Nous avons donc construit des matrices de mesures qui nous permettent de reconstruire

des images de plus grande résolution spatiale et spectrale.

3.4 Proposition d’'une matrice de mesures partiellement

orthogonale

L’acquisition des images comprimées nécessite de générer des matrices aléatoires dont la taille
dépend de celles des images et de leur nombre de bandes. Les matrices de Toepliz et circulantes
présentent ’avantage de ne nécessiter qu'un nombre plus réduit de nombres aléatoires a générer
que les matrices Gaussiennes ou de Bernoulli | , ]. De plus, les propriétés de ces
matrices permettent d’utiliser des algorithmes rapides lors de 1’étape de reconstruction. Nous
avons donc proposé une construction plus fine des matrices de mesures circulantes orthogonales
visant a étre plus «aléatoires» que la méthode de génération classique et nous 'avons appliquée
notamment & la détection d’objets. La méthode classique génere d’abord une matrice circulante
orthogonale complete avant de sélectionner quelques lignes conduisant a des contraintes inutiles
qui pourraient endommager la qualité du caracteére aléatoire. Au contraire, la méthode proposée
géneére une matrice circulante dont les seules lignes qui nous intéressent forment une famille
orthogonale. Intuitivement, cela fournit des matrices de mesures circulantes orthogonales de

meilleure qualité | .

3.4.1 Matrices circulantes par blocs

L’objectif de ce travail était de trouver une matrice de mesures A donnant un ensemble de

vecteurs décalés E = {e; | i = 1...|E|} C Z? tel que I'ensemble de matrices

Se(A), S, (A), ..., S (A), (3.36)

) elEl

vectorisé forme une famille orthogonale.

Nous définissons des opérateurs pour manipuler nos matrices. Tout d’abord, nous définissons

la corrélation entre deux matrices ® comme suivant :

(A® B);; = Tr S ;(A)"B. (3.37)

z’J)
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3.4 Proposition d’une matrice de mesures partiellement orthogonale

Par exemple, si nous avons deux matrices A et B

31 2 131
A= et B= . (3.38)
331 2 3 3

Leur correlation C = A ® B s’écrit :

26 32 28
C = . (3.39)
28 29 26

Nous définissons également 'opérateur .# la transformée de Fourier d’une matrice ainsi qu'un

autre opérateur # défini comme suivant :
(Z#A)ij =A_;_;. (3.40)

L’opérateur #Z permet de générer une matrice symétrique autour le l'indice (0,0) et met en

relation 'opérateur de corrélation ® avec I’opérateur de convolution * avec I’expression suivante :

A®B=%AxB. (3.41)

Il peut également s’exprimer en fonction de 'opérateur de la transformée de Fourier :
NM% = F*. (3.42)

En reprenant les matrices de 3.38, nous avons :

XA = 521 and ZB = b (3.43)
3 1 3 2 3 3

Pour générer des matrices orthogonales & blocs circulants, nous avons :
A® A= FEy, (3.44)
ott (Ejj)k = dindji- A partir de PEquation 3.41, nous avons

FA - FA

F Eo (3.45)
1

avec 1 la matrice remplie de 1 et I'opérateur - le produit d’Hadamard ou produit terme a terme

de deux matrices. Chaque entrée de A a alors un module égal a 1.

La randomisation de 'angle représentant ’angle des entrées de .F# A g’écrit :
A=9"1E, (3.47)
et, pour que la matrice A soit réelle, la matrice E doit vérifier :

#E =E, (3.48)
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Nous avons montré dans | | qu’imposer que toutes les copies de A forment une famille
orthogonale est trop restrictif notamment dans le cas ol nous nous intéressons aux copies dé-
calées représentées par le motif E. C’est pour cela que nous avons proposé une méthode moins

restrictive qui force seulement les copies du motif a former une famille orthogonale.

3.4.2 Matrices circulantes par blocs partiellement orthogonales

L’idée est de relacher la contrainte A ® A = E. L’orthogonalité de la famille (3.36) signifie

que tous les différents f et g dans F et en se référant a ’équation (3.37), nous voulons
Tr S;(A)TS,(A) =0, (3.49)

ou

TrS;_,(A)"A =0. (3.50)

Nous définissons un nouveau motif a partir du motif £ que ’on note E tel que :

E={f-g|fgcE f#g}. (3.51)

Le probléeme (3.36) est alors équivalent de trouver une matrice A telle que
A®A=N, (3.52)

ot N;; = 0 pour tout (i,7) € E. Nous avons montré dans [ | que la matrice de mesure A

peut étre générée selon le théoréme suivant :

Théoréme 1 Les matrices réelles A telles que la famille (3.36) est orthogonale sont les matrices
qui s’écrivent

A=} (E V7 N) : (3.53)
ou E est une matrice quelconque Z-invariant de nombres complexes de norme 1 et N une

matrice quelconque Z-invariante qui disparait a E et telle que toutes les entrées % N sont

non-négatives.

3.4.3 Exemple de construction de matrice

Pour comprendre les étapes de la construction d’une matrice circulante par blocs partiellement
orthogonale, nous supposons un motif £ de taille 3 x 3 :
J

E= | (3.54)

Les copies décalées par le motif E forment une famille orthogonale et permettent de construire

le motif E de taille 5 x 5. E est alors calculé & partir de I'Equation (3.51) et son modulo réduit
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abd:

, E= , (3.55)

Nous en déduisons que la matrice N s’écrit :

(3.56)

2

I
> O O %
* X ok X ot
x O O *x O
x O O * O
T T S

et nous remplacons les étoiles par les valeurs du produit interne puis nous appliquons 1’équa-
tion (3.53).
—0.15 —-0.02 —-0.16 0.14 0.14
0.21 025 —-042 -0.03 0.19
A= 015 -0.03 029 -0.47 0.04 |. (3.57)
0.11 —-0.08 —-0.07 —0.04 —0.08
0.18 0.17 034 -0.04 0.22

Nous restreignons les motifs qui sont quasi-rectangulaires a un facteur pres. Nous avons montré

que :
‘ﬂgﬂm, (3.58)
implique que le taux de mesure vérifie :
El _1
— < - 3.59
NM "~ 1 (3:59)

En effet, le motif E est obtenu en répliquant E dans les trois autres quadrants.

(3.60)

Ainsi, si le taux de mesure est inférieur a i, alors la matrice circulante par blocs partiellement
orthogonale peut étre considérée plus "aléatoire" qu’une matrice simplement orthogonale par

blocs.
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3.4.4 Résultats de détection
3.4.4.1 Résultats de détection sur une image couleur

Nous avons testé notre algorithme de détection sur une image 128 x 128, extraite de I'image
couleur Giza en Egypte, que nous observons dans la Figure 3.9(b). Nous voulons détecter les
lieux contenant du sable entouré par la végétation. Le motif utilisé pour la détection est affichée
dans la Figure 3.9(a).

Nous comparons la matrice de mesure circulante par blocs partiellement orthogonale avec les
matrices de mesure suivantes [Rau09, XYO14 MJCT16, DJR1T] :

— Gaussiennes,

— Toeplitz,

— Bernouilli,

— circulante par bloc orthogonale,

— circulante par bloc partiellement orthogonale.

\ (b) Image originale

17 f
(a) Motif & détecter

FIGURE 3.9 — Détection d’un motif sur I'image Giza, Egypt image.

La Figure 3.10 illustre les détections du motif 3.9(a). Nous avons obtenu ces résultats en
utilisant un seuillage ; le seuil est fixé empiriquement a 80% de la valeur maximale. Méme s’il
existe une petite différence entre les matrices orthogonales par blocs et les matrices totalement
Gaussiennes, nous améliorons la détection en choisissant des matrices de mesure circulantes par
blocs partiellement orthogonales. Les motifs ne sont pas détectés avec les autres matrices de
mesure (voir Figure 3.10).

Nous résolvons le probleme de minimisation 100 fois pour chaque matrice de détection. Nous
fixons le taux de mesure a 20 %. Le Tableau 3.2 met en évidence de meilleurs taux de détection
avec les matrices circulantes par blocs partiellement orthogonales (CBPO) qu’avec les matrices
Gaussiennes et les matrices circulantes par blocs orthogonales (CBO).

Le temps de calcul est relativement faible. Il est égal & 670 secondes avec une matrice partiel-
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) Gaussienne. ) Bernouilli. ¢) Toeplitz

) Circulante & blocs orthogonale. (e) Circulante & blocs partielle-
ment orthogonale.

FIGURE 3.10 — Détection de motifs avec cinq matrices de mesures différentes.

Gaussiennes ‘ CBO ‘ CBPO
5% | 4% | 80%

TABLE 3.2 — Nombre moyen d’erreurs de détection pour trois différentes matrices de mesure
avec un taux de compression a 20%.

lement orthogonale (nous utilisons Matlab sur Linux avec un processeur Intel Core i7-6820HQ
quad-core). Le temps de calcul avec une matrice Gaussienne est de 7850 secondes ou plus de 10

fois plus lent.

3.4.4.2 Résultats de détection sur une image hyperspectrale

Nous reprenons ’exemple de la section 3.3.4 afin de tester 'algorithme de détection comprimée
de motifs mais sur 'image compléte. Nous utilisons donc I'image de taille 316 x 312 composée
de 160 bandes spectrales. Nous détectons la mire qui a une structure en damier illustrée dans
I’équation 3.35.

Que ce soit avec un taux de mesure de 30% (figure 3.11(b)), de 20% (figure 3.11(c)) ou de 5%
(figure 3.11(d)), nous détectons la structure en damier du motif.

Nous montrons ainsi que la matrice de mesures glissées partiellement orthogonale permet
d’obtenir un bon résultat de détection tout en travaillant sur des images multispectrales de

taille réelle et avec ’ensemble de ses bandes spectrales.
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a) Image originale bache en fausses cou- ) 30% des données.
leurb
) 20% des données. ) 5% des données.

FIGURE 3.11 — Détection compressée de motifs avec une matrice de mesure par blocs partielle-
ment orthogonale.

3.5 Conclusion

Lors de la theése de S. ROUSSEAU, nous avons montré que le probleme de minimisation pro-
posé par Guo et Osher peut étre réécrit pour détecter une signature spectrale dans une image
multispectrale comprimée. Nos résultats de détection sont comparables mais pour un nombre
de mesures sur l'image plus faible. Nous avons ensuite étendu ce probleme de minimisation
pour détecter un motif a partir de données comprimées et sans reconstruire I'image. Nous avons
formalisé notre approche a travers une transformation appelée spectralisation qui dépend de la
structure du motif & détecter. Nous avons ensuite illustré les performances de notre concept
avec des expériences sur des images hyperspectrales réelles. Finalement, nous avons proposé
de construire des matrices de mesure circulantes partiellement orthogonales afin d’obtenir des
matrices de mesure « plus aléatoires ». La construction de ces matrices dépend du motif a dé-
tecter mais la détection devient rapide et applicable sur des images hyperspectrales de grande

résolution spatiale et spectrale.

Ces travaux ont été principalement valorisés dans [ , , , ,
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]

Cet axe de recherche a permis d’initier une collaboration avec F. COURREGES du département
SRI de Xlim sur 'acquisition comprimée dans les réseaux de capteurs soutenu par la fédération
MIRES FR CNRS 3423. F. COURREGES a développé un réseau de capteurs a I'TUT de Brive
effectuant une acquisition comprimée de données physiques comme la température ou la pres-
sion atmosphérique ou hygrométrie. L’hétérogénéité des données implique des questions sur le
choix des bases de représentation des signaux et leur acquisition. Un dictionnaire adapté a un
ensemble de signaux peut étre notamment appris avec I’algorithme k-SVD | |. L’acquisi-
tion comprimée basée sur cet algorithme permet alors d’obtenir une reconstruction plus précise
notamment avec un taux de mesures faible [ ]. De plus, la réduction du cott énergétique de
I’acquisition oriente également les travaux sur la construction de matrices de mesure aléatoires
avec la contrainte d’étre embarquées sur les capteurs.

Nous avons ainsi fédéré nos travaux de recherche sur l'acquisition comprimée avec ceux des
collégues du département SRI Y. PousseT, J-P. CANCES, C. PERRINE et A. BRADAI sur 'al-
location optimale des ressources dans les réseaux dans un projet lauréat de la Région Nouvelle
Aquitaine intitulé « Génération Capteur ». Ces travaux seront notamment axés sur I’apprentis-
sage profond des dictionnaires dans le contexte de I'acquisition comprimée.

Par ailleurs, le chapitre suivant présente nos travaux sur les outils de modélisation de la

géométrie dans des images multivaluées pour la restauration d’images.
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L’idée générale de ce chapitre est d’utiliser des outils formels afin de proposer de nouveaux
schémas numériques pour analyser et traiter les images couleur. Nous avons développé des ap-
proches de régularisation basées sur les nombres hypercomplexes puis nous avons réécrit la
détection de contour avec la géométrie Riemannienne pour enfin exploiter les graphes construits
sur des images couleur dans le cadre du traitement du signal sur graphes.

Ces travaux ont été menés dans le cadre du stage de Master puis de la these de M. MALEK
et au début de la these de S. ROUSSEAU.

Nous avons étendu une notion de directionnalité dans un processus de diffusion a travers sa re-
présentation en nombres hypercomplexes [MHC'13]. La formalisation algébrique avec des nombres
hypercomplexes n’est pas intuitive en raison des problémes de commutativité et d’associativité
qui apparaissent lors de la montée en dimension. Les solutions proposées vont rapidement nous
conduire a des représentations basées sur I'algebre linéaire. S’orienter vers la géométrie diffé-

rentielle va nous permettre d’étudier les espaces topologiques avec une formulation géométrique
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qui conduit & introduire des métriques sur ces espaces. Nous avons ainsi proposé de ré-écrire la
méthode classique multicomposante en utilisant la géométrie différentielle | ]. Cette
derniere offre des outils pour caractériser des surfaces et donc, I'idée est d’associer a une image
une notion de surface. Ces surfaces peuvent étre numériquement construites et manipulées en
utilisant une structure topologique appelée graphe sur I'image ou chaque pixel représente un

sommet.

Nous avons développé des méthodes de restauration d’image en considérant 'image comme
une variété et prenant en compte le systéme visuel humain. L’approche consistait & inclure a la
fois 'information spatiale et 'information couleur lors de la construction d’un graphe de 'image

puis d’effectuer une analyse multi-échelle a travers la transformée en ondelettes sur graphe

[ J

4.1 Diffusion anisotropique a partir d’une représentation en

nombres hypercomplexes

L’objectif de ce travail est d’introduire une notion de directionnalité dans un processus de
diffusion a travers sa représentation en nombres hypercomplexes. G. Gilboa a généralisé dans
[ | la diffusion en y introduisant les nombres complexes dans I’équation de la chaleur. Pour
les angles de phase de faibles amplitudes, le processus de diffusion décrit un lissage avec une
Gaussienne dans la partie réelle et une pyramide Laplacienne dans la partie imaginaire. La partie

imaginaire sert ainsi de détecteur de bord et elle permet de contrdler le processus linéaire.
Nous avons donc proposé dans | | d’utiliser une algebre d’ordre supérieur pour adap-
ter le processus a quatre directions discrétes. Ensuite, nous nous concentrerons sur les parties

imaginaires pour développer un schéma non linéaire.

4.1.1 Le processus de diffusion

Les équations aux dérivées partielles permettent de décrire le processus linéaire de diffusion

notamment a travers I’équation de la chaleur :
oI = Al (4.1)

En traitement de I'image, ce processus isotropique lisse les contours. Perona et Malik proposerent
dans | | un processus de diffusion non linéaire dit anisotropique en adaptant l’effet du lissage

aux gradients calculés sur I'image et représentant les contours :

oI (x,t)

o = (g (VI D)) VI(z,1). (4.2)

G. Gilboa remarqua dans | | que la partie imaginaire peut servir de détecteur de contours

a travers une formalisation des équations de diffusion avec des nombres complexes et décrivit

dans | , | un filtre de choc régularisé et un processus de débruitage. L’équation de
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diffusion en nombres complexes s’écrit | ] :

I =c Uyt >0, R, C,IcC,
{ t=2¢C >U,x € R,cE S (4'3)

I(z,0)=1Iy€R.

avec l'image originale Iy € R. A noter que, théoriquement, la condition initiale Iy € C.
Lorsque 8 — 0 et t > 0, la valeur réelle du processus tend vers un processus de lissage avec

une Gaussienne tandis que la partie imaginaire tend vers le Laplacien de la Gaussienne :

limg,o Re(I) = g5 * Io,

Im(n)

(4.4)
limg_,o —5— = trAgy * Io,

avec Re() la partie réelle et Im() la partie imaginaire. Cette partie imaginaire permet ainsi de

controler le processus de diffusion :

I, = div (C (Im(I)) VI) (4.5)
ed?

C(Im(I) = — . (4.6)
1+ (h%”)?

La diffusion non linéaire complexe permet une analyse directionelle et nous avons proposé

d’étendre ce concept aux nombres hypercomplexes afin de prendre en compte des directions

supplémentaires.

4.1.2 Processus diffusion en nombres hypercomplexes

Nous avons généralisé la diffusion isotropique et anisotropique en considérant ’ensemble de
directions : horizontale, verticale et diagonales. Pour cela, nous décrivons les variations locales
a travers différents calculs de dérivées directionnelles.

Les nombres hypercomplexes sont des éléments d’une algebre réelle unitaire de dimension
n+1>0] , ]. Cette algebre contient un axe réel et au moins un axe non réel
que nous qualifierons par la suite d’imaginaire. Ses éléments sont les combinaisons linéaires, a

coefficients réels (ag,...,a,) d’'une base canonique {1,e1,...,e,}.

4.1.2.1 Diffusion quaternionique

La diffusion complexe préservant les contours des images, nous nous sommes intéressés a
adapter ce processus dans différentes directions. L’algebre H est composée d’éléments de la forme
a = (ag,a1,a2,a3) = (S(a),V(a)). La partie réelle S(a) et le vecteur V(a) sont communément

nommés partie scalaire et partie vectorielle du quaternion a.

a = ap + e1aq + esag + esas. (4.7)
avec les régles suivantes : e? = e% = e% = —1,e1e0 = —ege; = e3,6963 = —ezeg = €1,€36] =

—eje3 = ey avec ag, a1, az, a3 € R.

L’approche consiste a étendre le processus de diffusion complexe en y associant des directions
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d’analyse des contours. Pour ne considérer que les deux directions orthogonales verticale et

horizontale, 'image est représentée par le quaternion suivant :
I =aqap+ia; + jag (4.8)

ou I est 'image originale. Le processus de diffusion s’écrit alors comme suivant :

— 82(10 82a0 _ 82a1 _ 82a2
drap = BQxE + 8y§ 0 2 0 oy?
e} 2%a
oray = _Tagfl + 9781; g

9?2 9%a,
Orag = _78;2 + H_Tax 0

IC:a0=I0,a1=a2=0.

La Figure 4.1 met en évidence le résultat de la diffusion quaternionique isotropique sur une
image bruitée (SNR = 20dB). Nous observons sur la Figure 4.1(b) le lissage dans la partie réelle
et sur les Figures 4.1(c) et 4.1(d) la détection des contours horizontaux et verticaux dans les

parties imaginaires.

(a) Image bruitée (SNR=20dB). (b) Partie réelle.

(c) Premiére partie imaginaire. (d) Seconde partie imaginaire.

FI1GURE 4.1 — Résultat d’une diffusion quaternionique isotropique sur une image bruitée.

Nous avons proposé d’étendre cette méthode par analogie aux directions diagonales en consi-

dérant plus généralement le processus comme hypercomplexe.

56



4.1 Diffusion anisotropique a partir d’une représentation en nombres hypercomplexes

4.1.2.2 Diffusion hypercomplexe isotropique

La dérivée directionnelle de f au point u le long du vecteur v est, s’il existe, la dérivée au

point 0 de la fonction & valeur réelle t — f(u + tv). Elle est définie comme suivant :

Duf(u) = tim L) =S (4.10)

t—0,t£0 t
Dans notre cas, nous considérons les vecteurs unitaires (1,0), (0, 1) pour les orientations verticale
et horizontale et v1(1,1),v2(—1,1) pour les deux diagonales.

En décrivant I'image comme un nombre hypercomplexe, toutes les bases sont des racines de
1, c’est-a-dire €2 = +1 pour n € {1,2,3,4} :

I =ag+eja + esas + ezas + egay, (4.11)
et, par analogie, le processus isotropique s’écrit ainsi :

drqo = 92q0 + 95q0 + D2 qo + D2, q0
—002q1 — 00, g2 — 0D2q3 — D74,
g1 = 02q1 + 00 qo,

Ovqa = 02qa + 002qo,

drq3 = D2 q3 + 0D2 qo,

dvqs = DZ,q4 + 0DZ qo.

(4.12)

Nous faisons apparaitre quatre parties imaginaires correspondant aux détails de 'image dans les

quatre directions. La partie réelle représente I'image lissée.

(a) Image bruitée (b) Partie réelle.

(SNR=15dB).

) Premiére par- (d) Seconde par- (e) Troisiéme ( Quatriéme
t1e imaginaire. tie imaginaire. partie imaginaire. partle imaginaire.

FIGURE 4.2 — Résultat d’une diffusion isotropique hypercomplexe sur I'image d’un cercle.
La Figure 4.2 représente simplement 'image d’un cercle. La Figure 4.2(b) illustre le lissage

de I'image dans sa partie réelle et les détails de 'image dans les quatre directions sont présentes

dans les figures 4.2(c), 4.2(d), 4.2(e) et 4.2(f)). Ce processus s’étend par analogie a la diffusion
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anisotropique.

4.1.2.3 Diffusion hypercomplexe anisotropique

Nous utilisons les approximations des variations calculées par le processus itératif et nous
réduisons ainsi les erreurs dues a la discrétisation.

L’approche observée dans le cas du débruitage avec préservation de la rampe fournit une
meilleure approximation de la solution et évite les erreurs dues a la discrétisation. Nous nous
appuyons sur ce principe de base pour calculer le filtrage et les contours sont extraits dans les

directions horizontale, verticale et diagonales. Le processus est décrit comme suivant :

Orag = 05(C205a0) + 0y(C10ya0) + Dy1 (CaDyiag)

1+ Dys(CsDyag) — 00, (C1par) — 00, (Cadyaz)

—0Dy1(C3Dy1a3) — 0Dy2(CyDy2ay),

Orar = 05(Cy 0zar) + 00,(C1 Oyap), (4.13)
Oraz = 0y(Co Oyaz) + 00,(Ca 0rap),

Oraz = Dy1(C3 Dy1a3) + 0Dy2(C3 Dyz2ao),

Oray = Diy2(Cy Dy2ay) + 0D,1(Cy Dyrag),

ou les parametres C; sont des fonctions qui contrélent la diffusion. Ils dépendent de la valeur
des parties imaginaires ai, ao, as et as. Nous avons proposé de les calculer soit en combinant
les parties imaginaires, soit en les associant a leur processus; nous avons alors étudié les deux

solutions suivantes :

1. Calcul d’'une méme valeur égale a la valeur maximale des parties imaginaires contrdlant la

diffusion sur le contour :

1
1+ (max(\a1\,lzzl,\a3|7|a4|))2'

C=C=Cy=C3=C4= (4.14)

2. Calcul d’une fonction anisotropique pour chaque processus itératif afin de controler le

processus de diffusion :

Ci=—s. (4.15)

Nous avons testé cet algorithme dans le cadre de la suppression d’effet de blocs sur des images
fortement compressées (Figure 4.3(b)). La diffusion anisotropique de Perona et Malik de la
Figure 4.3(c) crée de grandes régions uniformes et l'effet de blocs reste présent. Cet effet est
fortement atténué dans le cas de la diffusion anisotropique complexe de la Figure 4.3(d). La dif-
fusion anisotropique hypercomplexe respecte parfaitement les contours de 'image. La premiere
méthode de calcul du parameétre de controle permet d’obtenir une image plus lissée dans les
zones homogenes (Figure 4.3(e)) tandis que la seconde (Figure 4.3(f)) va permettre de révéler

de légers détails dans ces zones homogenes.

Nous avons proposé des schémas de diffusion isotropique et anisotropique formulés avec des

nombres hypercomplexes afin de s’adapter a différentes orientations dans une image. Les parties
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e

(a) Image originale. (b) Image compressée avec (¢) Perona et Malik (kK =
JPEG. 15).

(d) Diffusion complexe (k = (e) Diffusion hypercom- (f) Diffusion  hypercom-
4). plexe, solution 1 avec plexe, solution 2 avec
k = 6. k=1.

FI1GURE 4.3 — Suppression des effet de blocs sur une image JPEG.

imaginaires sont utilisées pour controler le lissage durant le processus de diffusion.

La formalisation algébrique avec des nombres hypercomplexes devient rapidement compliquée,
ces algebres ne sont plus commutatives a partir de la dimension 4 et perdent leur associativité des
la dimension 8. L’intérét des algebres géométriques devient moindre si finalement les solutions
numériques proposées conduisent a des processus formalisés avec de I’algebre linéaire.

La géométrie différentielle va nous permettre d’étudier les espaces topologiques appelés varié-
tés différentielles avec une formulation géométrique qui conduit a introduire des métriques sur
ces variétés. Nous avons ainsi travaillé sur le calcul du tenseur métrique dans la détection des

contours d’images multivaluées.

4.2 Détection des contours colorés avec la géométrie

différentielle

La plupart des algorithmes de détection de contour utilise des informations de variations des
intensités des couleurs dans I'image. La technique classique de détection des contours consiste a
rechercher des discontinuités dans la composante de luminance tout en ignorant les informations
de chrominance.

Nous avons proposé de ré-écrire et d’étendre la méthode classique multicomposante en utilisant
la géométrie différentielle. Cette détection des contours repose sur le calcul du tenseur métrique
et sur la détection des contours avec I’algorithme de Di Zenzo [DZ56]. Cet algorithme bien connu

consiste a analyser la racine carrée de la distance entre les deux valeurs propres calculées a partir
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du tenseur.

Ce travail a consisté a étudier le choix du tenseur métrique sur la fonction d’espace pour la

détection de contours d’images générées synthétiquement | ].

4.2.1 Le gradient vu par la géométrie Riemannienne

Di Zenzo a proposé un formalisme du gradient des images multivaluées avec le cadre théorique
de la géométrie différentielle | |. Il propose de détecter les contours de I'image en maximisant
le tenseur de structure.

Une image f a deux variables (x,y) a valeurs de dimension m peut étre considérée comme

une application injective f d’un domaine D C R? vers l’espace R™ :

f: D — R™

L . (4.16)
(@,y) — ([ (z9),.... ["(z,y)).
Soient f1 = (%—J;l, cee 85;”) et fo = (%—J;, . 8({;), le tenseur T sur [ est défini :
ot o
T=J0J avec J' =4 o | - (4.17)
dy dy
Cumani propose dans | | de modifier la fonction f en ajoutant les coordonnées spatiales :
D — Rm+2
4 (4.18)

($,y) — (l‘,y,(pl(.f,y),---,(,Dm(:l/‘,y)).

Le tenseur de structure 1" peut étre vu comme le produit fibré d’une métrique de tenseur

g définie sur R™*2 | , |. Soient M™ et N™ deux variétés Riemanniennes et ¢ :

M™ — N™ un plongement de M™ dans N™. La métrique ¢*g sur M est ainsi le produit fibré
de la métrique g sur N et s’écrit :

g =JTglJ, (4.19)

avec J le Jacobien de ¢.

4.2.2 Influence de la métrique de tenseur
4.2.2.1 Détection marginale
Dans le cas d’'une image couleur I, m prend la valeur 3 :

p: D — R®

(@,y) — (2,9, Iz, y), I2(z,y), Iz, y)), (4.20)

ot I'', I?, I® sont les composantes couleurs rouge, verte et bleue et nous illustrons I'influence de

la métrique du tenseur a travers des applications sur I'image synthétique 4.4.
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FIGURE 4.4 — Image originale.

Nous choisissons une métrique sur la composante couleur a considérer. Ici le rouge :

o (U L
et @'g= ( Y. (4.21)
L1, (1)

@
Il

o o o o o

o o o o o

o o~ o o

o o o o o

o o o o o

La Figure 4.5 illustre la détection d’un contour en considérant le rouge et donc sans faire la

distinction entre le rouge et le jaune (rouge + vert).

FIGURE 4.5 — Algorithme de Di Zenzo avec la métrique (4.21).

4.2.2.2 Détection dans une direction colorimétrique

Les métriques Riemanniennes 4.27 et 4.21 permettent de projeter I'image sur ’axe des niveaux
de gris ou ’axe des rouges. Plus généralement, nous pouvons projeter sur un axe quelconque u
et ainsi définir la métrique en fonction de la chromaticité de la couleur en cherchant une forme
quadratique qui est dégénérée dans une direction u et Euclidienne dans ’espace orthogonal a

cette direction.

Soit u = (a, b, ¢)Tt unitaire et Q la forme quadratique telle que @ = uu’ . Nous avons alors :

Qu) = v Qu (4.22)
=1 (4.23)
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et, pour tout vecteur v orthogonal a u (u?v = 0), nous pouvons écrire :

Qv) = u"vu (4.24)
= 0. (4.25)

La forme @) est donc la forme recherchée car elle projette orthogonalement sur l'axe u. La

métrique s’écrit donc :
a® ab ac
10
g=<0 1)@ ab b* bc|. (4.26)

Nous pouvons alors retrouver la métrique Riemannienne 4.21 avec u = (1,0,0)T. Si nous proje-

tons sur l'axe des gris, la métrique g s’écrit avec u = %(1, LT

10 ) 1 1 1
= -1 11 4.27
g (0 1) 3 (4.27)

1 1 1

et le produit fibré s’écrit :
3 3
1+ 1) I
80*9 — 31:1 i:13
SN 14> (1)
i=1 =1

Nous observons sur la Figure 4.6 que les contours entre les régions de méme luminance (vert et

rouge) ne sont pas détectées.

FIGURE 4.6 — Algorithme de Di Zenzo avec la métrique (4.27).

4.2.2.3 Détection avec une métrique colorimétrique adaptative

Les métriques peuvent étre calculées localement afin d’améliorer la détection des contours.
En considérant la métrique écrite sous la forme (4.26), on fixe la direction u(z,y) comme la
premiére composante principale d'une décomposition en valeurs singulieres (SVD) dans une
fenétre de taille fixe et centrée en (z,y).

Nous considérons le bruit de la Figure 4.7(a) orthogonal a la direction de la premieére compo-

sante principale de I'image.
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4.2 Détection des contours colorés avec la géométrie différentielle

(a) Image bruitée (b) Métrique Euclidienne (¢) Métrique SVD

FI1GURE 4.7 — Algorithme de Di Zenzo avec une métrique adaptative.

Dans le cas d’une métrique Euclidienne, nous observons dans la Figure 4.7(b) que le bruit est
considéré comme des contours et que le contour entre les deux couleurs n’est pas détecté. Par
contre, la métrique adaptative proposée permet de détecter ce contour tout en réduisant le bruit

qui est considéré comme orthogonal a la direction de la premiére composante principale.

Nous pouvons appliquer une détection de contours d’une image couleur en ne considérant que
la luminance ou la chromaticité et en ne paramétrant qu’une matrice de taille 3 x 3. De plus,
cette méthode peut étre facilement appliquée sur des images multivaluées telles que des images

hyperspectrales.

4.2.3 Détection adaptative sur une image multispectrale

Nous appliquons l'algorithme de détection adaptative de contour sur I'image Moffett Field
issue du méme imageur Aviris présenté dans la Section 3.2.3 et nous extrayons une région cotiere
avec 9 bandes spectrales que nous visualisons sur la Figure 4.9(a).

Nous voulons effectuer une détection des contours qui confond l'eau et le sable. Pour cela,
nous extrayons les signatures spectrales de I'image. La signature océan, en rouge trés foncé sur
la Figure 4.9(a), est illustrée dans la Figure 4.8(b). Le sable, en jaune sur la Figure 4.9(a), est

quant a elle représentée sur la Figure 4.8(a).

1 T T T
w 0.8F . 0.4
é 0.6 - E é 02l
o4l | E o1}
0 2 4 6 = %02 1 6 =
Bandes Bandes
(a) Signature du banc de sable. (b) Signature de ’eau.

FIGURE 4.8 — Signatures de 1’eau et du sable.
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Nous projetons sur I'orthogonal de ’espace engendré par les signatures spectrales de 1’eau et
du sable. Soit (u1,u2) une base orthonormale de I’espace engendré par ces deux signatures. Nous

définissons alors la métrique Riemannienne comme suivant :

Q=1TI—uul —ugul.

(a) Image originale en fausses cou- (b) Détection par Di Zenzo.
leurs.

(c) Détection par projection.

FIGURE 4.9 — Détection des contours sur une image multispectrale.

La figure 4.9(b) illustre le résultat classique de Di Zenzo qui considére une métrique Eucli-
dienne. Nous observons que nous détectons ’ensemble des contours de 'image. Si nous confon-
dons les deux signatures spectrales en utilisant la métrique Riemannienne 4.2.3, la Figure 4.9(c)
met en évidence que nous ne distinguons plus ’eau du sable.

La géométrie différentielle nous permet d’étudier les variétés différentielles en introduisant
formellement des surfaces dans des processus numériques de traitements d’images. Nous avons
ainsi proposé de généraliser ’algorithme de Di Zenzo en permettant de changer la métrique en
chaque point de I'image.

Pour se déplacer sur la surface d’une image, les chemins les plus courts appelés géodésiques ne
sont pas des droites et leur calcul numérique passe notamment par la construction d’une structure
topologique appelée graphe sur I'image ou chaque pixel représente un sommet. Nous avons donc
étudié cette notion de géodésiques dans un contexte de traitement du signal sur graphes afin

de proposer une décomposition multi-échelle qui représente a la fois les informations couleur et
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géométriques.

4.3 Traitements d’images basés sur des graphes

Nous avons analysé une approche numérique pour définir une analyse multi-échelle pour les
images couleur basée sur la représentation des données sur graphe | , ]. Notre
approche consiste a calculer le graphe d’une image a l'aide des informations psychovisuelles
et a analyser avec une transformée en ondelette sur graphe. Nous avons suggéré d’introduire
la dimension de couleur en utilisant la distance CIELab dans le calcul des arétes du graphe
pondéré et d’utiliser la distance géodésique pour mesurer les distances. Nous avons illustré
cette représentation a travers des applications de débruitage et de reconstruction de données

manquantes ou inpainting en anglais.

4.3.1 Définition d’un graphe

Nous présentons maintenant les définitions et les notations sur les graphes. Le lecteur peut se
référer a | , | pour de plus amples détails. Nous introduisons ici la théorie du signal

sur graphe ainsi qu’une transformée en ondelette sur graphe proposée dans | ].

4.3.1.1 Définition du graphe pondéré

Tout domaine discret peut étre représenté par un graphe. Soit G = (V, E,w) un graphe
pondéré, non-orienté et sans boucle avec V' un ensemble fini de sommets et £ un sous-ensemble
d’arétes V' x V. Les sommets m et n sont connectés par une aréte (m,n) € E.

Le poids w(m,n) sur une aréte (m,n) est défini comme suivant :

w:VxV — R (4.28)

{ Wyp 81 (m,n) € E

(4.29)
0 ailleurs.

w(m,n) =

Les méthodes courantes reposent essentiellement sur des comparaisons locales et non locales

de caractéristiques [ ] et la fonction de pondération est représentée par une fonction
décroissante.

Soit &7 la matrice d’adjacence pondérée de taille N x N avec N le nombre de sommets. La

matrice d’adjacence &7 est définie comme suivant :

an:

)

{ w(m,n) si (m,n) € E (4.30)

0 ailleurs.

Le degré d,, d'un sommet m est défini comme la somme de tous les poids de tous les sommets

adjacents au sommet m dans le graphe :
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Nous pouvons ainsi définir la matrice de degré & comme la matrice diagonale de tous les degrés

des sommets et nous avons donc %y, , = dpy, -

Le graphe est construit en deux étapes. Tout d’abord, cela consiste a définir la topologie du
graphe qui se concentre principalement sur le lien entre tous les pixels. Ensuite, les poids sont

calculés pour mesurer les similitudes entre ces pixels.

4.3.2 Traitement du signal sur graphes

La transformée classique de Fourier est le développement d’une fonction avec des termes
exponentiels complexes qui sont des fonctions propres de I'opérateur unidimensionnel de Laplace.
Par analogie, nous pouvons définir une transformée de Fourier et des opérateurs classiques du
traitement du signal & partir d’une analyse spectrale Laplacien sur graphe. Le Laplacien sur

graphe G s’écrit :
L=9 -, (4.32)

ou &/ est la matrice d’adjacence et 2 la matrice de degré. Les vecteurs propres .Z notés y; avec
l=0,---,N —1 forment une base orthonormale dans le domaine spectral des graphes et nous

avons .
Lxi = Nixi, (4.33)

ou A; est une valeur propre avec Ag < A; <--- < Ay_1.

La transforméee de Fourier sur graphe de f est définie par
f =Xt (4.34)

avec X une matrice dont les colonnes sont les vecteurs propres du Laplacien sur graphe 2.

L’opérateur de 'ondelette sur graphe a I'échelle t s’écrit Ty = g(t.Z) | ]. Le noyau de
I'ondelette g(x) est considéré comme une fonction passe-bande. En effet, la décomposition en
ondelettes a chaque échelle peut étre vue comme une opération dans le domaine de Fourier avec
des filtres passe-bande obtenus apres la mise & 1’échelle ¢ d’un filtre.

Le coefficient en ondelettes W du signal sur graphe f et a 1’échelle ¢ est défini comme suivant :

We(t,n) = (g (#2) ) (n) = > g(tA)E(Dxa(n), (4.35)
I

Les basses fréquences Sy s’obtiennent par la relation suivante :
Se(n) = (R (L)) (n) = > hA)EDxa(n), (4.36)
l

avec h(z) un filtre de basses fréquences tel que h(0) > 0 et lim,_,o h(z) = 0.
Les propriétés mathématiques de la transformée en ondelettes sur graphe proposée par Ham-
mond et al sont détaillées dans | , |. La transformée est inversible. Nous avons

choisi le calcul du noyau avec des splines cubiques. Cette transformée en ondelettes permet donc
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de représenter a différentes échelles un signal sur graphe. Nos travaux se sont concentrés sur
la construction du graphe, opération primordiale pour obtenir une bonne représentation de la

structure d’une image couleur en fonction d’application donnée.

4.3.3 Restauration d’images couleur sur graphe
4.3.3.1 Construction du graphe a partir d’information couleur

Un graphe est obtenu par le calcul des k-plus-proche-voisins [ , |. Il permet de
représenter une image dans un domaine irrégulier. Son principe est simple et est basé sur la notion
de voisinage d'un sommet qui détermine I’ensemble des sommets N, (1) lorsque la distance p
est inférieure ou égale a la valeur d’un seuil v. La distance p permet de mesurer les similitudes
entre les vecteurs d’entités associés aux pixels. La distance Euclidienne est usuellement utilisée.

Soit f un signal sur graphe correspondant a I'image I,, vectorisée. Pour un sommet m, les
coordonnées x,, décrivent le plongement du graphe G de I'image sur un espace Euclidien de
dimension 2 et f,, le plongement de G pour un espace colorimétrique m. Les sommets sont
ainsi connectés en fonction de leur proximité spatiale mais également en fonction de similarités
colorimétriques. A chaque pixel lui correspond donc un sommet.

Le graphe est obtenu par le calcul des k-plus-proche-voisins en fonction des mesures de simi-
larités considérées entre les sommets. La similarité entre deux pixels des sommets m et n, notée

Pm.n permet aussi de calculer les poids wy, , entre une paire de sommets (m,n) | ] :

~Pn
Wi, = €XP < 02’ ) , (4.37)
ol o contrdle I'influence du voisinage sur le calcul du poids.

Afin de modéliser la structure topologique des images, nous avons proposé de construire le
graphe en prenant en compte les données spatiales et couleur. L’image est considérée comme une
surface et la géométrie intrinseque de la variété est estimée en utilisant la distance géodésique.

Nous notons (Z,,ym) le plongement du graphe G de 'image sur un espace Euclidien & 2
dimensions avec m le sommet, (R,,, Gy, Byn) le plongement sur espace des 3 couleurs Rouge-
Vert-Bleu et (L}, a,,bk,) le plongement dans ’espace CIELAB.

La distance géodésique p,,, entre les sommets m et n est calculée en utilisant 1’algorithme
Isomap | | basé sur la recherche des k-plus-proches-voisins (k-PPV) pour chaque pixel I,
de coordonnées (L, Ym, Tm, Gm, bm). Le plus petit chemin entre deux sommets est quant a lui
calculé avec I’algorithme de Dijkstra | ] A Noter que la valeur du nombre de voisins k ne doit
pas étre trop grand pour avoir une bonne estimation de la distance géodésique | ]. Etant
dans le cadre de I'imagerie couleur, notre objectif était d’intégrer I'information psychovisuelle
dans le calcul de la distance entre deux sommets. Pour cela, nous pouvons utiliser I’espace couleur
Rouge-Vert-Bleu mais également ’espace CIELab dont la perception des écarts de couleur est
fidele au systeme visuel humain.

Nous illustrons nos constructions & partir des images de la Figure 4.10.

Distance Euclidienne dans ’espace RVB Soit AE]" la distance Euclidienne entre deux

couleurs de deux noeuds m et n dans l'espace RVB (R, V,:, By,) et (R, V", B}), la distance
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(b)

FIGURE 4.10 — Images for experimentations : (a) image 1, (b) image 2.

entre les deux sommets voisins m et n est calculée comme suivant :
d?nn = (xm - xn)Z + (ym - yn)2 + (AEZlnn)2 . (4'38)

Ces distances entre les nocuds sont ainsi utilisées pour estimer la distance géodésique entre les
sommets et construire le graphe en pondérant les arétes avec I’Equation 4.37.

La Figure 4.11 montre un exemple de transformée en ondelettes sur graphe d’une image
couleur. Le nombre d’échelle est égal a 3 et o & 30. Le choix de ce dernier reste empirique mais

une valeur importante permet d’avoir plus d’énergie dans les hautes fréquences. Nous pouvons

(b)

(d

FI1GURE 4.11 - SGWT de I'image 4.10 avec une distance Euclidienne sur 3 échelles et ¢ = 30 :
(a) approximation, (b) échelle 1, (c) échelle 2 et (d) échelle 3.

également construire le graphe en y introduisant 'information psychovisuelle a travers 1’espace

CIELab dans le calcul de la distance géodésique.

La différence colorimétrique AF,; Nous avons intégré 'information perceptuelle des images
couleur en utilisant une métrique non linéaire basée sur la modélisation du systeme visuel humain
(SVH). Pour cela, nous avons choisi de représenter les couleurs dans l'espace couleur CIELab
qui est considéré comme le plus complet pour représenter toutes les couleurs visibles par 1’oeil
humain. Les trois coordonnées de I’espace CIELab sont :

— L*, la clarté de la couleur,
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— a*, la position sur ’axe rouge-vert,

— b*, la position sur ’axe jaune-bleu.

L’objectif de ce travail est de proposer une bonne représentation des données couleur adaptée
a la vision humaine en introduisant leur perception dans I'analyse multi-échelles. Pour cela, la
similarité entre deux couleurs de deux sommets est évaluée en utilisant la différence de couleur
AFEs; qui a été proposée pour prendre en compte le systéme psychovisuel [SWD05, ZW097,
LCRO1, CIEO1]).

Comme pour le cas de la distance FEuclidienne, la similarité couleur est utilisée dans le calcul
de la distance géodésique pour construire le graphe. Deux sommets seront donc connectés en

fonction de leur distance spatiale et de leur similarité colorimétrique. Soit AFs la différence

entre deux couleurs (L}, ak bk ) et (L}, a),b}) des sommets m et n dans I'espace CIELab définie
telle que :
ABoi (L, Uiy L b) = AT, (439)

et la distance entre deux sommets m et n est obtenue par :
A2 = (T — 20)? —yn)® + (AEZ")? 4.40
mn (.lem .Q?n) + (ym yn) + ( 2k ) ) ( : )

Pour I’ensemble des calculs du AFsy, nous considérons la configuration standard d’observa-

teur visualisant des images a 47 cm d’un moniteur LCD affichant 72 points par pouce. Nous

(©) (d)

FIGURE 4.12 - SGWT de I'image 4.10 avec une différence AEy; sur 3 échelles et ¢ = 30 : (a)
approximation, (b) échelle 1, (c) échelle 2 et (d) échelle 3.

illustrons sur la Figure 4.12 la transformée en ondelettes sur graphe calculée a partir de la dis-
tance géodésique respectant la similarité colorimétrique. Nous utilisons le méme paramétrage
que dans le cas de la distance Euclidienne (o = 30 et 3 échelles). Comme précédemment, une

valeur importante de o fait croitre I’énergie dans les hautes fréquences.
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Comparaison des deux constructions La construction du graphe & partir de la distance
géodésique prenant en compte le systéeme visuel humain permet de représenter les images dans
le domaine des ondelettes (voir Figure 4.12) avec des zones homogenes sur les détails des objets
d’une méme couleur tels que les fruits, le panier ou les régions spéculaires. L’approximation ne
posséde que des zones homogenes telles un effet cartoon appliqué sur I'image originale. Elle est
colorimétriquement plus fidele par rapport a 'approche utilisant une distance Euclidienne dans
I'espace RVB (voir Figure 4.11).

4.3.3.2 Débruitage d’une image couleur

L’analyse multirésolution est une solution performante répondant au probléme de la restaura-
tion des images couleur. Ce travail avait pour objectif de montrer qu’une structuration de I'image,
de son information couleur par un graphe permet de préserver la géométrie et la couleur lors d’un
processus de débruitage. Pour cela, nous avons proposé de comparer notre approche sur graphe
avec une méthode classique et performante basée sur une transformée en ondelettes de Daube-
chies non décimée (UWT D8). Comme le présente 1’algorithme 2, la procédure de débruitage
consiste a seuiller les coefficients ondelettes de chaque couleur puis de calculer la transformée in-
verse. Un lissage Gaussien est appliqué a 'image bruitée avant de calculer le graphe afin d’avoir
une estimation cohérente du graphe mais le débruitage est bien effectué sur I'image bruitée.
Pour cela, nous utilisons un seuillage fort sur les coefficients en ondelettes comme le préconise
[DJ94] -

T (Wi (t,n)) = Wit )L, (t.m)>a): (4.41)

ol « est le seuil que nous fixons empiriquement & o = 37 avec 7 la variance estimée en calculant

la valeur médiane absolue de I’échelle la plus fine.

Données : Image bruitée I

Résultat : Image débruitée I

f < Vectorise(I);

ILissageGaussien «— SmOOth(I);

G + CalculGraphe(Igmooth );

Z + Laplacien(G);

(g, h) < FiltreOndelette(.Z);

pour chaque composante couleur ¢ € {R,G, B} faire
(Sg, W) <= SGWT(£), g, h);
Wf,res «— %H<Wf(t?n));
fres < SGWT(Ss, Wt res, 9, h);
I¢. < reshape(fies);

fin

Algorithme 2 : Débruitage d’une image avec la SGW'T.

Les images girl et butterfly sont bruitées additivement avec un bruit blanc Gaussien. Nous
évaluons la qualité de la restauration avec les deux mesures suivantes :
— les rapports signal sur bruit (Signal-to-Noise Ratio, SNR) calculés sur les trois plans couleur
de I'image SNR = (SNRrouge; SNRyert, SNRy) ey ) dB,

— Vindice de similarité des structures (structural similarity index, SSIM)] | mesuré
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sur la clarté de 'image permettant de prendre en compte I'information géométrique.
Dans les Figures 4.13 et 4.14, les valeurs o, pondérant I'influence du voisinage du pixel lors du
calcul du graphe, sont fixées afin d’obtenir les meilleurs résultats en terme de SNR pour chacune

des deux approches. La décomposition des images bruitées se fait avec trois échelles.

FIGURE 4.13 — Débruitage de 'image butterfly avec un bruit faible : (a) image originale, (b)
image bruitée avec SNR=(13.4,12.2,9.9)dB et SSIM=0.903; (c) image lissée
avec SNR=(9.9,9.4,7.9)dB et SSIM=0.861; (d) image débruitée avec la mé-
thode basée sur la distance Euclidienne, o = 10, SNR=(14.0,12.7,10.3)dB et
SSIM=0.918; (e) image débruitée avec la méthode basée sur le AFEs,, 0 = 2,
SNR=(14.0,12.9,10.5)dB et SSIM=0.928 ; (f) image débruitée avec la UWT avec
SNR=(12.6,11.3,9.1)dB et SSIM=0.921.

Le débruitage des images dans ’espace CIELab obtient les meilleurs résultats en terme de
SNR et de SSIM. Dans le cas d’un bruit faible illustré dans la Figure 4.13, peu de différences
sont observables entre les deux restaurations basées sur les ondelettes sur graphe. Dans le cas
d’un bruit fort illustré dans la Figure 4.14, 'effet cartoon est visible sur les deux restaurations
basées sur une approche par ondelette sur graphe. L’approche basée sur le CIELab permet de
conserver mieux des structures notamment sur le pull. Ces résultats restent meilleurs que ceux

obtenus avec 'UWT ou un effet de lissage est visible sur les contours.
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FIGURE 4.14 — Débruitage de I'image girl avec un bruit faible : (a) image originale, (b) image
bruité avec SNR=(-0.8,-1.1,-3.3)dB et SSIM=0.733; (c) image lissée avec SNR=(-
0.2,-0.5,-2.7)dB et SSIM=0.830; (d) image débruitée avec la méthode basée sur la
distance Euclidienne, o = 10, SNR=(-3.8,-3.1,-4.9)dB et SSIM=0.792; (e) image
débruitée avec la méthode basée sur le AFy,, 0 = 2, SNR=(0.6,0.6,-1.5)dB et
SSIM=0.810; (f) image débruitée avec la UWT avec SNR=(-0.2,-0.5,-2.7)dB et
SSIM=0.817.

4.3.3.3 Reconstruction de parties manquantes d’une image couleur

Nous avons également étendu l'utilisation des ondelettes sur graphe dans des applications
d’inpainting d’images couleur et nous l'avons comparée avec une approche basée sur les onde-
lettes. Le probleme se formalise comme suivant : Soit f le signal, y = ®v + n le signal avec les
pixels manquants aux positions symbolisées par ® et n un bruit additif. Le signal v est consi-
déré comme éparse dans le dictionnaire W* et obtenu par la combinaison linéaire v = W*a.

L’estimation & de a est obtenue par la minimisation suivante :

1
0 = argmin o |y — dW*al + A R(a), (4.42)
a
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ou R(a) = >, llamll, est le régulariseur de parcimonie ¢; et A € R une constante dépendante
du bruit. Ce probléme inverse et mal posé peut étre résolu simplement avec un seuillage doux
itératif. Ici, nous utilisons un seuillage fort 7./ afin de rendre plus éparse la solution comme le

présente I’Algorithme 3.

Données : Image dégradée I, nombre d’itérations N
Résultat : Image restaurée I,

fo < Vectorise(I) ;

k + 0;

G < ComputeGraph(I);

Z « Laplacien(G);

(g, h) « FiltreOndelette(.Z);

W < Dictionnaire SGWT(g, h);

tant que k£ < N faire

i1 < fio+ @ [V THWE, — £];
k+—k+1;

fin

I,cs < reshape(fy_1);

Algorithme 3 : inpainting basé sur des ondelettes sur graphe

L’idée est d’estimer la région manquante a chaque itération et d’y propager I'information du
reste de "image. Ainsi, les noeuds représentant les données manquantes doivent étre connectés
entre eux. Un maillage régulier 4-connexe est donc construit sur les données manquantes tandis
qu’un graphe est construit & partir de la zone de l'image connue avec les 4 plus proches voi-
sins utilisant une fonction de pondération de I'Equation 4.37 et une distance Euclidienne entre

les pixels. Nous avons appliqué 'algorithme de inpainting basé sur 'ondelette sur graphe sur

(b)

()

FIGURE 4.15 — Inpainting sur une image dégradée : (a) image dégradée (SNR=(3.2,1.9,12.4)dB
et SSIM=0.88; (b) image débruitée avec la méthode basée sur la distance Eu-
clidienne, SNR=(10.8,12.2,16.0)dB et SSIM=0.93; (c) image débruitée avec la
méthode basée sur le AEy, SNR=(10.8,14.1,16,0)dB et SSIM=0.93.
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I'image de la Figure 4.15(a) sur laquelle une importante partie manque. Comme nous pouvons
le constater sur les Figures 4.15(b) et 4.15(c), les deux approches donnent des résultats assez
proches visuellement et également en terme de SNR et de SSIM.

Une amélioration de cette stratégie serait d’initialiser les structures des régions manquantes en
utilisant I’approche de la moyenne non locale | ]. Les structures endommagées pourraient
étre estimées en calculant un graphe de patchs. Les pixels des régions manquants seraient estimés
a partir d’une régularisation basée ondelettes sur graphes dépendant du degré de similarité des

patchs.

4.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons abordé des méthodes originales pour modéliser la géométrie et
les informations couleurs.

La notion de directionnalité des traitements a d’abord été vue a travers des algebres géomé-
triques puis de la géométrie différentielle. Le traitement du signal sur graphe nous a permis de
proposer une méthode numérique de restauration qui prend en compte a la fois la géométrie ou
les textures et les couleurs a travers leur représentation par le systeme visuel humain.

Ainsi, cela nous a amené a nous interroger sur la similarité entre des spectres de fréquences
dans le cadre de I'imagerie hyperspectrale. Les transformées en ondelettes sur graphe peuvent
étre en particulier exploitées dans la classification de données de grande dimension en intégrant
une réflexion sur la similarité de spectres dans la construction du graphe pondéré a partir de
I'image. Ce nouveau classifieur permet ainsi d’extraire les caractéristiques de textures hyperspec-
trales qui dépendent de la mesure de similarité spectrale considérée entre des pixels notamment
celle que nous avons proposée avec N. RICHARD dans | |. Une classification de tex-
ture multispectrale peut étre facilement obtenue a partir d’'une machine a vecteurs de support
et tester sur des acquisitions faites avec la caméra multispectrale a 8 bandes spectrales que j’ai
montée au sein de 1’équipe ICONES a partir de composants issus de la métrologie (projet Région
Poitou-Charentes).

Les travaux ont été valorisés dans | , , , ) , ].

Le dernier chapitre va se focaliser sur un cadre applicatif de vision par ordinateur concernant

I'imagerie biomédicale a travers ses problemes de classification et de recalage.

74



CHAPITRE

Caractérisation de la géométrie dans des

images biomédicales

Sommaire

5.1 Détection des néovaisseaux a partir d’angiographies a la fluoresceine . . . . . . . 78
5.1.1 DMotivations de ces travaux . . . . . .. ... oL o oo 78
5.1.2  Acquisition des images . . . . . . . ... Lo 79
5.1.3 Détection des néovaisseaux . . . . . . . . ..o e e e 82
5.1.4 Discussion sur le calcul de I'indice de diffusion . . . . .. ... ... ... 85

5.2 Recalage d’images sur grille irréguliere acquises par un endomicroscope multipho-
tonique . . . .. L e e e 87
5.2.1 Contexte . . . . . . . e e e 87
5.2.2  Sélection des caractéristiques pour le recalage d'images . . . . . . . . . .. 89
5.2.3 Recalage a partir d’une construction d’un graphe . . . . . . ... ... .. 94
5.2.4 Recalage d'images a partir des mesures . . . . . . ... ... ... ... 99

5.3 Conclusion . . . . . . . e e e e 103

Ce theme plus applicatif est en lien avec 1'utilisation de nouveaux imageurs dans des applica-
tions biomédicales :

— un microscope a balayage laser confocal capable de faire des angiographies a la fluorescéine

(© Spectralis Heidelberg Engineering acquis par le CHU de Poitiers,

— un endomicroscope multiphotonique développé dans le département Photonique de Xlim.
La variabilité des textures et le bruit dans les images biomédicales nous obligent a proposer de
nouvelles approches de traitement de I'image pour des applications réelles.

Nous avons mis au point un logiciel appelé Retineo [HIBHLEFN 18] permettant la reconnais-
sance de formes couplée a 'analyse quantitative de 1ésions spécifiques dans le domaine de I'ima-
gerie rétinienne. Ce logiciel est également & visée pédagogique (formation des internes) ou dans
le cadre de la formation médicale continue (médecins) puisqu’il propose une base de données
d’images servant a l'auto-évaluation des connaissances dans le domaine des pathologies réti-

niennes (description et quantification des lésions). Ce travail a été effectué en collaboration
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avec C. FERNANDEZ-MALOIGNE et le service d’ophtalmologie du CHU de Poitiers dirigé par
N. LEVEZIEL. L’essai clinique associé a permis de financer un contrat de professionnalisation
pour B. BEOUCHE-HELIAS (deuxiéme année du Master Génie Physiologique de 1'Université de
Poitiers) ainsi que son recrutement en qualité d’ingénieur d’étude par le CHU de Poitiers. Les
travaux ont fait 1'objet d’un dépdt logiciel | | et des publications scientifiques sui-
vantes : [ , , ]

Ensuite, les compétences en ingénierie photonique avancée de 1’équipe de F. LOURADOUR du
département Photonique de Xlim comme par exemple 'imagerie par fibre optique pour le biomé-
dical nous ont permis de travailler sur des images originales d’un endomiscroscope multiphonique
grand champ. L’image est en effet originale par la nature de son acquisition, elle est obtenue par
un balayage spiral partant de son centre pour rejoindre en quelques dizaines de millisecondes la
périphérie et couvrant ainsi un champ image en forme de disque. L’échantillonnage de I'image
a lieu au cours du temps (imagerie par balayage). Ces travaux ont été menés dans le cadre de
la these de N. PHAM encadré avec P. BOURDON et sous la direction de P. CARRE | ]

Nous avons ainsi défini une représentation vectorielle de I'image dans I'espace des caracté-
ristiques pour estimer les parametres du recalage pour construire I'image grand champ et sé-
lectionner les attributs les plus pertinents | , | et nous avons exploré la structure de
graphes dans le recalage des images biomédicales dans le cadre de ’algorithme d’optimisation

Log-Demons | | en représentant la texture a travers les échelles | , ,

.

5.1 Détection des néovaisseaux a partir d’angiographies a la

fluoresceine

5.1.1 Motivations de ces travaux

L’acquisition puis 'analyse d’images de la rétine obtenues a partir d’un microscope a balayage
laser confocal sont les bases du diagnostic des pathologies rétiniennes. L’identification précise et
la quantification de ces lésions sont sujettes & variation car dépendantes du niveau d’expertise
de 'ophtalmologiste.

La détection et le suivi de la rétinopathie diabétique, responsable important de la cécité,
constituent un probleme de santé publique. En effet, la détection précoce de la rétinopathie
diabétique et une surveillance accrue par un examen régulier permettent de prévenir la perte
de vision. Il existe aujourd’hui de nombreux algorithmes pour la détection automatique des
anomalies courantes de la rétine (microanévrysmes, hémorragies, exsudats, taches, ...) mais
peu sur la néovascularisation, correspondant a la croissance de nouveaux vaisseaux sanguins
en raison d’un manque important d’oxygene dans les capillaires rétiniens. Un essai clinique
(Identifiant ClinicalTrials.gov : NCT02151695) intitulé "Sécurité et efficacité de I’aflibercept
dans la rétinopathie diabétique proliférative" a été le cadre de nos travaux dans le but d’évaluer
lefficacité et la sécurité des injections intravitréennes du médicament Aflibercept par rapport a
la photocoagulation panrétinienne pour la rétinopathie diabétique proliférative.

La majorité des travaux sur les maladies rétiniennes concerne la détection des exsudats :

[ ) , , , |, la segmentation des vaisseaux sains | ,
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MC06, NBPR13], la détection du disque optique (papil) [SBCW99, DUM ' 11] mais aucun d’entre
eux ne concerne la détection de la rétinopathie diabétique proliférante dans les angiographies.
Certains travaux ont également été effectués sur le recalage d’images pour les images rétiniennes.
Can [CSRT02] et al ont proposé de recaler une paire d’images rétiniennes en utilisant des points
de ramification et des points de croisement dans le systéme vasculaire. Zheng et al ont développé
dans [ZTD " 11] un algorithme de recalage en utilisant la description de la région caractéristique.
Legg et al ont illustré dans [LRNMN13] Pefficacité des informations mutuelles pour le recalage
de photographies couleur de fond d’ceil et d’images de microscopie confocale a balayage laser.
Notre travail a permis d’accompagner les ophtalmologistes en leur suggérant les zones de la
rétine pouvant ou non étre considérées comme ayant une néovascularisation, formation de néo-
vaisseaux, liée a une occlusion des arteres et en fournissant des criteres quantitatifs et qualitatifs.
Ainsi, I'indice de diffusion du liquide fluorescent injecté, qui indique la gravité de la patholo-
gie afin de suivre le patient au fil des ans, est calculé a partir d’une comparaison des surfaces
d’images d’angiographies a la fluorescéine d’un microscope (©)Spectralis Heidelberg Engineering.
Nous procédions a la détection et a la quantification de la pathologie sur des images obtenues
a deux temps de l'injection. Comme il est presque impossible d’obtenir exactement les mémes
conditions lors des acquisitions (mouvements des yeux, mise au point de la caméra, angle), les
images sont recalées afin d’estimer les déformations et de bien corréler spatialement les néo-
vaisseaux. Enfin, nous avons utilisé une classification supervisée par arbre de décision [Bre(1]
pour détecter les néovaisseaux en utilisant des attributs tels que l'intensité, des caractéristiques
texturales et contextuelles (extraction des vaisseaux) d’une base de données d’images issue des

essais cliniques. Un schéma global est présenté dans la Figure 5.1.

FIGURE 5.1 — Exemple d’une détection des néovaisseaux.

5.1.2 Acquisition des images
5.1.2.1 Protocole d’acquisition

Les images sont acquises a partir d’un microscope a balayage laser confocal (¢)Spectralis Hei-
delberg Engineering avec une lentille a grand champ couvrant un champ de vision de 102°. Quinze
patients diabétiques sont inclus dans l’essai et les ophtalmologistes ont identifié 60 néovaisseaux
différents. La base de données d’images peut étre considérée de faible taille.

Les images acquises sont en niveaux de gris. Les zones claires sont soit une fuite de sang et
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FIGURE 5.2 — Exemple d’image acquise par un angiographe a fluorescéine de Heidelberg Spec-
tralis. Les cercles rouges mettent en évidence les impacts de Laser.

de fluorescéine pendant I’angiographie en raison des néovaisseaux, soit des vaisseaux rétiniens
normaux, soit des impacts de Laser. Certaines images ont été acquises sur des patients traités
par photocoagulation au Laser comme l'illustre la Figure 5.2. Le sang continue de se répandre
a travers certains impacts de laser et peut étre assimilé a tort a un néovaisseau.

Pour évaluer la rétinopathie diabétique proliférative, 'acquisition des images respecte le pro-

tocole défini dans ’essai clinique :
1. injection de la fluorescéine dans le bras du patient,
2. premieére acquisition au temps tg,
3. seconde acquisition au temps ;.

Ces différentes étapes sont effectuées a des moments différents afin de visualiser la diffusion
de fluorescéine par les néovaisseaux. Trois minutes séparent les deux acquisitions entre Zy et ¢.
La Figure 5.3 illustre les deux acquisitions d’un méme ceil aux temps to et ty. La fluorescéine
se répand d’abord dans les artéres, puis saigne dans les néovascularisations. Aucune fuite n’est
observée sur les vaisseaux rétiniens normaux. Ces deux images ont des différences en raison des
mouvements de ’ceil et de la diffusion de la fluorescéine. Elles doivent étre recalées spatialement

afin d’étre comparées.

5.1.2.2 Recalage des deux images

L’ceil du patient bouge légérement entre chaque prise de vue, méme lors de la mise au point.
Les images des deux temps d’acquisition peuvent étre géométriquement différentes, avec des
translations, une mise a I’échelle et quelques petites rotations.

De plus, les tissus de la rétine peuvent étre légérement différents en fonction de plusieurs
facteurs biologiques comme la chaleur, la lumiére ou le flux sanguin. Nous avons alors des
déformations géométriques globales et locales.

La luminosité des images dépend principalement de la diffusion du liquide fluorescent injecté

au patient. En effet, la fluorescéine se diffuse dans les arteres saines (¢y) puis se répand dans

78



5.1 Détection des néovaisseaux a partir d’angiographies a la fluoresceine

(a) Image de la rétine au temps to. (b) Zoom sur un néovaisseau au
temps %o.

(c¢) Image de la rétine au temps ¢1. (d) Zoom sur un néovaisseau au
temps ¢1.

FIGURE 5.3 — Rétine acquise au temps initial ¢y et au temps final ¢.

différents tissus tels que les néovaisseaux (7). Les arteres saines apparaissent donc plus sombres
lors de la derniere acquisition. Les néovaisseaux apparaissent quant a eux plus brillants et sont

plus faciles & détecter sur t;.

Le recalage d’images permet ainsi de comparer et de quantifier spatialement les néovaisseaux

détectés dans les deux images.

Nous avons fait le choix d’'une méthode de recalage globale. Dans ce cas, nous pouvions utiliser
les Scale Invariant Feature Transform (SIFT) [Low04], les Maximally Stable Extremal Regions
(MSER) ['LO7] ou les Speeded Up Robust Features (SURF) [BTG08]. Ces points-clés doivent étre
invariants a la mise & I’échelle et & la rotation des images, et surtout aux changements d’éclairage.

Nous avons choisi les SIF'T, robustes et suffisamment rapides pour notre application.

Les points-clés sont donc extraits de I'image et mis en correspondance avec une méthode brute-
force [Low01] et la matrice de déformation est finalement calculée par 'algorithme RANSAC

(Random Sample Consensus) [['B31].

La Figure 5.4 illustre le recalage de I'image a ty sur I'image au temps Zp. La méthode de
recalage est certes globale mais cette solution suffit & mettre en correspondance spatialement les

néovaisseaux des deux acquisitions.
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(a) Néovaisseaux détectés sur (b) Néovaisseaux détectés a ty re-

I'image au temps ¢;. calés sur 'image au temps to. .

(¢) Zoom sur les néovaisseaux au temps to (en jaune : les néovaisseaux

détectés au temps ty , en vert : aprés 'opération de recalage).

FIGURE 5.4 — Recalage des néovaisseaux détectés au temps ¢y sur I'image au temps tp.

5.1.3 Détection des néovaisseaux

5.1.3.1 Principe

La classification supervisée définit des regles permettant a ’algorithme de classifier les objets
a partir de caractéristiques décrivant ces objets. Comme illustré dans la Figure 5.5, 'algorithme

est d’abord entrainé avec une partie des données disponibles pour apprendre les regles de clas-

sification.

Modele de Sortie du

Données . .
classifieur classifieur

T
|
|
|
|
|

Processus

d’entral-
nement

FIGURE 5.5 — Processus de classification supervisée.

La base d’images et de néovaisseaux est petite, nous avons choisi d’utiliser un algorithme de
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classification supervisé intitulé forét d’arbres décisionnels ou random tree forest [Bre01] (RF).

5.1.3.2 Algorithme de classification

De nombreux attributs peuvent étre utilisés dans un algorithme de classification supervisée
mais leur pertinence reste fondamentale si nous voulons une bonne caractérisation des néovais-
seaux. Nous avons choisi plusieurs caractéristiques dépendant de l'intensité et avons ajouté des

caractéristiques de textures et de contexte :

Intensité Les néovaisseaux sont réprésentés dans les images commes des régions claires, les ca-
ractéristiques sur les intensités sont 'intensité moyenne, maximale et minimale dans un voisinage
5xbetde9x9.

Texture Les impacts de laser et les néovaisseaux peuvent étre discriminés avec des attributs
de textures. Nous calculons la variance sur un voisinage de 5 x 5 et de 9 x 9, des gradients

isotropes avec un opérateur Sobel 3 x 3 et 5 x 5.

Contextuel Les vaisseaux sains peuvent parfois étre classés comme néovaisseaux du fait de
leur similarité en terme d’intensité de texture. Nous avons procédé a une segmentation des
vaisseaux sanguins avec l’algorithme proposé dans [NBPR13] basé sur une segmentation mor-

phologique utilisant la largeur et ’homogénéité des vaisseaux (voir Figure 5.6).

(a) Image originale. (b) Extraction des vaisseaux sanguins.

FIGURE 5.6 — Détection des vaisseaux sanguins par segmentation morphologique.

La classification s’effectue avec la technique des foréts d’arbres décisionnels, algorithme super-
visé basé sur un ensemble d’arbres de décision binaires. A chaque arbre correspond un classifieur
qui est associé a un poids et qui utilise des caractéristiques prises aléatoirement pour classifier
la donnée [Bre94]. Chaque arbre donne une classification ou "vote" pour cette classe en donnant
une probabilité. Au final, 'algorithme donne une probabilité a chaque pixel d’appartenir a la

classe "néovaisseau" ou a la classe "autre".
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5.1.3.3 Résultats de la détection des néovaisseaux

Le résultat de I'apprentissage des foréts d’arbres décisionnels est interprétable. En effet, le
classifieur d’arbres fournit une évaluation de l'importance des caractéristiques. Pour chaque
attribut, le classifieur produit une mesure statistique indiquant I'importance de 'attribut pour
prédire la variable cible. La Figure 5.7 ordonnance les caractéristiques d’'un néovaisseau. Les
caractéristiques les plus importantes sont finalement 'intensité minimale et I'intensité moyenne

dans le voisinage a 9 x 9.

MaxIntensity9x9
MinlIntensity5x5
MeanIntensity9x9
MaxIntensity5x5
IsVessel
MinIntensity9x9
CumulatedIntensity5x5
Variance9x9
CumulatedIntensity9x9
MeanIntensity5x5
Variancebxb

Gradient

Intensity

|
2 4 6 8 10 12 14 16 18
Probabilité en %

FIGURE 5.7 — Liste ordonnancée des attributs caractérisant un néovaisseau.

La Figure 5.8 est un exemple de classification avec la technique des foréts d’arbres décisionnels.
Par rapport a la vérité de terrain, les vrais positifs sont en vert, les faux positifs en rouge, les

faux négatifs en bleu et les vrais négatifs en blanc.

(a) Image originale. (b) Résultat.

FIGURE 5.8 — Résultat d’une classification avec la technique des foréts d’arbres décisionnels (les
vrais positifs en vert, les faux positifs en rouge, les faux négatifs en bleu et les
vrais négatifs en blanc).

La diffusion de la fluorescéine étant presque toujours isotrope dans le vitré, il convient de
la comparer a un nuage plus ou moins dense mais essentiellement homogene. Cependant, apres
I’étape de classification, des régions composées de quelques pixels peuvent étre étiquetées comme
"néovaisseaux" ou, dans une région composée de pixels étiquetée "néovaisseaux", quelques pixels

peuvent étre classifiés comme "autre". Le remplissage de ces régions et la suppression de faux po-
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sitifs se font alors classiquement avec des opérations élémentaires de morphologie mathématique
ensembliste.

L’algorithme de foréts aléatoires donne une probabilité pour chaque pixel d’appartenir a la
classe "néovaisseau" ou a la classe "autre'. Les résultats de la classification dépendent alors du
seuil de probabilité noté A. Les résultats sont obtenus en utilisant un processus de validation
croisée sur notre base d’images.

Nous comparons nos résultats a la segmentation manuelle faite par des experts ophtamologistes
pour classer les pixels résultants en quatre classes : vrai positif (VP), faux positif (FP), vrai
négatif (VN) et faux négatif (FN). Nous pouvons calculer la sensibilité (S), la spécificité (Sp) et
la valeur prédictive du pixel (VPP) :

VP

_ 1
S VP+ FN (5-1)
TN
Sp— ———~ 5.2
P=FPLVN (5-2)
TP
VPP = ——— 5.3
VP+ FP (5-3)
1 | 10 |
0.8 1 o8l .
x x
% 06 1 & g6 .
E E
2 04 1 2 04f 3
o o
[a W) [a W)
0.2 17 02l |
0 | ol |
02 04 06 08 1 02 04 06 08 1
A A
(a) to (b) ty

FIGURE 5.9 — Influence du seuil de probabilité A : résultats de la sensibilité (en bleu) et valeur
prédictive de pixel (en rouge).

La Figure 5.9(b) montre qu’au temps ty, la valeur prédictive de pixel est treés influencée que
la sensibilité par le seuil de probabilité A. Si A est inférieur a 0.8, les néovaisseaux sont bien
détectés. Si la valeur du seuil augmente, la sensibilité diminue treés légerement mais la valeur
prédictive devient tres importante et donc augmente la probabilité que le pixel soit un vrai
positif. Si A est faible alors que la valeur prédictive est faible. Au temps tg, il est difficile de
distinguer les vaisseaux sains des néovaisseaux. La Figure 5.9(a) montre également que la valeur
prédictive est correcte (0.85) pour A > 0.8. A = 0.8 permet d’obtenir le meilleur compromis

entre valeur prédictive et sensibilité pour 'application.

5.1.4 Discussion sur le calcul de ’indice de diffusion

Les ophtalmologistes évaluent la gravité de la rétinopathie diabétique en analysant l'indice de

diffusion caractérisant la propagation de la fluorescéine dans le temps de la fluorescéine au point
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de fuite. Cet indice est calculé en faisant la différence entre la surface de fluorescéine détectée au
temps ¢y et celle détectée au temps ¢y au point d’occlusion de I'artére. Nous supposons que la
propagation est isotrope et qu’un indice calculé uniquement a partir des surfaces suffit a indiquer
la force de la fuite.

Comme il a été vu dans la Figure 5.3, le produit de contraste a eu le temps de se diffuser au
temps final ¢ tandis qu’il est plus difficile de le visualiser au temps initial ¢y. Par conséquent,
pour calculer la différence entre les deux surfaces de fluorescéine, nous détectons d’abord les
surfaces dues aux néovaisseaux au temps ty. Ensuite, nous recalons l'image o a I'image t;.
La surface diffuse au temps tg est incluse a celle du temps ty, la détection des diffusions de
fluorescéine a tg se fait alors a l'intérieur des régions détectées a ty. L’indice de diffusion est

ensuite calculé par la différenciation des zones a tg et a ¢y comme l'illustre la Figure 5.10.

Surface Surface
computa- computa-

tion a tf tion a tg

Differentiation

Diffusion index

FI1GURE 5.10 — Methodology of diffusion index computation.

Pour préparer la base d’apprentissage, les ophtalmologistes du CHU de Poitiers ont annoté les
images et étiqueté les régions de diffusion du liquide de contraste dues aux néovaisseaux sur les
deux temps d’acquisition. Nous pouvons ainsi calculer I’indice de diffusion de la vérité terrain
puis la comparer a celle obtenue par notre approche. Nous évaluons le résultat en calculant la

moyenne et 1'écart-type de ’ensemble des indices de diffusion (voir Tableau 5.1).

Moyenne 2.09 2.10 0.01
Ecart-type 0.33 0.54 0.52

TABLE 5.1 — Résultat du calcul de l'indice de diffusion.

Nous avons également calculé les erreurs quadratiques moyennes des indices de diffusion pour
les néovaisseaux détectés. Elle varie de presque 0 a 0.59. La moyenne de cette erreur est 0.36
avec un écart-type de 0.18.

La rétine peut étre légerement différente dans le temps, en fonction de facteurs biologiques,
et les arteres saines apparaissent plus sombres en fonction du moment de la capture. Dans notre
expérience sur la néovascularisation de la rétinopathie diabétique, les sensibilités et les valeurs
prédictives des pixels montrent que notre approche est efficace pour décrire les lésions.

Une étude clinique comparant les résultats obtenus avec ce logiciel et la méthode manuelle est
nécessaire pour permettre I’évaluation de lefficacité clinique et de proposer une solution logi-

cielle aux ophtalmologistes. Cela passe obligatoirement par la constitution d’une base d’images
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beaucoup plus grande. Cependant, des bases de données composée de preés de 130000 images
de fond de 1oeil | ] ont été élaborés pour des analyses de la rétine par des approches
par apprentissage profond. Il est difficile localement d’acquérir un tel nombre d’images avec le
microscope a balayage confocal pour se comparer a ces travaux.

La section suivante présente un travail le recalage d’images acquise un endomicroscope multi-

photonique | | développé au sein de Xlim, dans le département Photonique.

5.2 Recalage d’images sur grille irréguliere acquises par un

endomicroscope multiphotonique

5.2.1 Contexte

L’intérét de ce travail est d’unir les compétences en ingénierie photonique avancée (comme par
exemple 'imagerie par fibre optique pour le biomédical) et en traitement d’images et en vision par
ordinateur (recalage d’images, reconstruction 3D, acquisition comprimée) pour proposer le pre-
mier micro-endoscope multiphotonique grand champ 3D fonctionnant en temps réel]| .
Cette co-conception doit se faire en parfaite coordination de la partie mesure et acquisition des
données sur tissus biologiques d’intérét, a la partie traitement numérique des images et jusqu’au
rendu de l'affichage pour un utilisateur de ’appareil d’imagerie.

L’endomicroscope biphotonique mis au point a Xlim est alimenté par un laser a impulsions
femtosecondes. Vient ensuite un module de pré-compensation des distorsions linéaires et non
linéaires se produisant dans I’endomicroscope. L’appareil a permis par exemple I’enregistrement
d’images in vivo, sur souris vivante anesthésiée, sans marquage, des tubules et de la capsule
rénales, respectivement par fluorescence a deux photons des flavines des cellules épithéliales et
par génération de second harmonique du collagene jusqu’a 300 um sous la surface de 'organe.

Chaque image a faible champ de vision est obtenue par un balayage spiral (125 spires sor-
tantes), partant de son centre, pour rejoindre en quelques dizaines de millisecondes la périphérie
et couvrant ainsi un champ image en forme de disque. L’échantillonnage de I'image a lieu au
cours du temps (imagerie par balayage) et la mesure qui est affectée a un instant donné a un
pixel de I'image est un niveau lumineux ou un nombre de photons (selon le type détecteur).
L’image est actuellement plongée sur une grille de 250 x 250 pixels.

L’image est originale par la nature de son acquisition, les mesures sont plus nombreuses au
centre de I'image qu’aux bords et des distorsions, des absences de mesures pour certains pixels
et des redondances d’informations apparaissent et perturbent la reconstruction de 'image. Ces
caractéristiques originales et inhérentes au systeme d’acquisition ne peuvent étre résorbées que
par un traitement numérique prenant en compte pleinement les caractéristiques du systeme
d’acquisition. Nous illustrons ce systéme dans la Figure 5.11.

L’objectif de ce travail était de parvenir a étendre la notion de panorama au cas de cette
imagerie pour aboutir au concept de mosaiquage grand champ. Le praticien aura alors acces en
temps réel a une image en volume de la matiére biologique, comprenant ainsi I’ensemble de la
zone d’intérét en haute définition pour un diagnostic le plus pertinent possible. Il est a noter
que le mouvement incontrélable et non déterminé de 'organisme devra étre automatiquement

corrigé par l'algorithme.
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(a) Acquisition en spirale. (b) Image microendoscopique projetée sur

une grille 250 x 250 pixels.

FI1GURE 5.11 — Principe de ’acquisition en spirale.

Le recalage d’image permet de mettre en correspondance spatialement des images d’une méme
scene acquises a partir de points de vue, des instants ou des capteurs différents. Il existe plusieurs
tutoriels sur le recalage notamment | , , , , |. Le recalage d’images
est qualifié de rigide ou non rigide en fonction de la nature des déformations des objets dans
les images. Les transformations rigides sont linéaires comme les rotations, translations, trans-
formations affines et projectives tandis que les transformations non rigides sont non-linéaires,
déformables.

En imagerie médicale, le bruit d’acquisition associé a des distorsions non rigides induisent en
erreur l'appariement des points caractéristiques, tels que le SIFT. Dans ce cadre, sont utilisées
classiquement des techniques basées sur la maximisation de la corrélation croisée, telle que la
Digital Image Correlation ou DIC | | ou la minimisation de l’erreur quadratique moyenne
telle que la méthode de Lucas-Kanade [ ]

Dans un premier temps, nous avons proposé une nouvelle méthode de sélection de caractéris-
tiques pour estimer le champ de déplacement. En effet, les textures des tissus acquises sont tres
différentes et interdissent I'utilisation de méthodes récentes de suivi par apprentissage supervisé
ou de correspondance visuelle. Nous avons montré comment ’apprentissage en ligne combiné a
une méthode classique telle que la corrélation d’images peut contribuer a améliorer la mise en
correspondance de motifs par optimisation convexe.

Ensuite, I'approche Demons est I’'une des familles de méthodes de recalage non rigides adaptée
aux recalages d’images biomédicales. Des variantes telles que les Log-demons et spectral demons
ont été proposées pour recaler des images de microscopie avec des déformations importantes et
complexes mais nos expérimentations ont montré qu’elles sont sensibles au bruit d’acquisition.
Nous avons utilisé les transformées en ondelettes sur graphes présentées dans la section 4.3.2
a partir de la fonction objectif des Log-Demons afin de représenter la texture a travers les
échelles. Cette approche a montré de meilleurs résultats dans la robustesse au bruit. Nous avons
d’abord proposé une approche basée sur une représentation en ondelettes sur graphe pour recaler

des images issues d’un microscope. Puis nous avons étendu ’approche aux images directement
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5.2 Recalage d’images sur grille irréguliére acquises par un endomicroscope multiphotonique

générées par I’endomicroscope photonique développé par le département Photonique avec un

échantillonnage temporel d’une spirale décrite spatialement.

5.2.2 Sélection des caractéristiques pour le recalage d’images

Nous avons donc travaillé sur les images de microendoscopie multiphotonique [ , ,

|. Les avantages sont sa capacité a réaliser le sectionnement optique, la haute résolution
d’échantillons épais (image 2D avec une faible profondeur de champ), un contraste élevé, une
faible sensibilité a la diffusion de matériel biologique et une grande profondeur de pénétration.
Mais, en plus du bruit d’acquisition dans les séquences d’images, la Figure 5.12 illustre les
perturbations telles que des changements d’éclairage, des transformations rigides induites par le
mouvement des cliniciens manipulant ’endoscope et des déformations non rigides générées par

le parcours de la fibre optique.

(a) Image 1. (b) Image 2.

FIGURE 5.12 — Deux images consécutives acquises par ’endomicroscope. Le pointeur 1 met en
évidence un changement d’éclairage et le point 2 une déformation liée au parcours
de la fibre.

Pour estimer les transformations non rigides, nous avons étudié des méthodes basées sur des
modeles comme la méthode intitulée Inverse Computational Image Alignment (ICIA) de Baker-

Matthews [ ] que nous allons décrire.

5.2.2.1 Estimation de la déformation

L’endoscope capture une projection I de la scéne sur un domaine noté §) vers l'espace R%. Le
probleme de reconstruction d’images & grand champ a partir des images I acquises pour toute

position x et au temps ¢ s’écrit :

I: Q—R
(5.4)
x — I(x,t).

En considérant que le déplacement induit par la main de 'opérateur est faible, il existe une

transformation géométrique W (x, 8;) avec 0; les parametres de déformation, de forme libre ou
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Chapitre 5 Caractérisation de la géométrie dans des images biomédicales

modélisée a partir de transformations rigides ou non rigides, associée a un sous-ensemble T € )
telle que :
I(x,t+0t)=1(W (x,60;),t) VxeT, (5.5)

ol Ot est le temps entre deux images consécutives et W (x, ) ’ensemble paramétré des déforma-
tions prenant un pixel de coordonnées de I(x,t) vers sur une nouvelle position de coordonnées
de I(x,t+ Ot).

Le recalage d’image consiste alors a estimer un ensemble de parameétres 8; qui satisfait I'Equa-

tion 5.5 ou en trouvant le minimum des carrés des résidus :

A

0, = argemin (£(6y)) (5.6)
£(0) = |II(x,t)—I(W (x,0,),t+t)]5. (5.7)
xeT

La fonction objectif £ (6;) est souvent considérée comme convexe et lisse afin qu’elle soit
dérivable & l'ordre un et deux. On résout alors I'Equation 5.6 & partir ses dérivées partielles de

la fonction objectif et en les mettant a zéro :

0¢ (0y)
00; |g,—a,

~ 0, (5.8)

avec 8; — 0, la solution attendue. La Figure 5.13 illustre le processus de mise en correspondance
d’une région texturée entre deux images de I’endomicroscope en utilisant une translation (8, €
R2) tels que :

W (x,60:) = x+ 0. (5.9)

Dans cette application, nous utilisons deux algorithmes d’optimisation convexe : la méthode
du gradient conjugué (CG) et lalgorithme de Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno (BFGS) et

nous comparons les résultats a la maximisation globale de la corrélation croisée.

La Figure 5.13 montre que les deux méthodes ne permettent pas d’atteindre la position atten-
due de I'image cible. En effet, la recherche exhaustive (en jaune) réussit a atteindre la solution
attendue tandis que les descentes de gradient (en violet et en vert) ont convergé vers des minima
locaux de la fonction objectif qui ne sont pas le minimum global. La convexité de la fonction
objectif £ (0;) doit alors étre remise en cause. Nous observons ainsi que le domaine de repré-
sentation de la fonction I n’est pas suffisamment discriminant pour faire la distinction entre les

correspondances visuellement acceptables et les bonnes et uniques correspondances.

5.2.2.2 L’espace de descripteurs des caractéristiques

Dans le cadre de mise en correspondance de caractéristiques, T est défini par des points clés
ou I est souvent remplacé par sa projection sur un nouveau domaine de représentation appelé
espace de caractéristiques f(I) | ]. Un espace de fonctions peut étre défini ou chaque pixel
de I'image a une double représentation. Ainsi, une représentation vectorielle F'(x,t) de I dans

I'espace des descripteurs d’attributs peut étre construit a partir des N caractéristiques f(.)
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Source image Target image

Cost function

Cost function (zoom
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111
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FIGURE 5.13 — Estimation du décalage : minimum global en jaune, CG en violet et BFGS en
vert.

extraites de l'image I (x,t) :
F(x,t,8)=p"£I(x1)), (5.10)

avec B = [Bo,P1,-- -, BN]T le vecteur de coefficients qui pondere I'importance des caractéris-
tiques du vecteur £(.) = [fo(.), f1(.), ..., fn()]7. L’Equation 5.6 d’estimation des paramétres du

recalage s’écrit alors :

0, (B) = arggmin (&g (6y)) = 0,

&6 (6:) = ZtHﬂT- (F (x,1) = F (W (x,8,) ¢ + b))

xeY

§ (5.11)
2

Nous pouvons définir Pensemble des paramétres de déformation 6,(8) pour un vecteur de
pondération des caractéristiques 8 donné. Il fournit la solution voulue pour la minimisation de
la fonction objectif & (8;) :

9s (9:) ~ 0. (5.12)
90:  lg,=6,(s)
L’estimation de /3’ s’écrit alors :
N A~ 2
B = arg min (a I18ll; + Z HOt — Ht(,B)H2) : (5.13)
B te(0,to]

89



Chapitre 5 Caractérisation de la géométrie dans des images biomédicales

L’utilisation de la norme ¢; de B permet de rechercher une solution éparse de 3 et ainsi de ne pas
obtenir des descriptions redondantes ou non orthogonales. Cela réduit donc le risque d’extraire
plusieurs fois les mémes informations sur les motifs de texture. L’Equation 5.13 est un probleme
de minimisation de la norme ¢; de la forme générale argming |8 |1 + H(B). Nous avons choisi

d’utiliser la méthode de recuit simulé comme méthode d’optimisation stochastique | ]

5.2.2.3 Résultats

Les données sont des séquences de 448 images faible champ de taille 450 x 450 d’une acqui-
sition de rein de souris par un microendoscope. Nous avons choisi d’utiliser la maximisation
de corrélation croisée pour apprendre automatiquement les caractéristiques lors d’une phase de
pré-acquisition ¢ € [0, tp]. Plusieurs images doivent étre acquises pour générer la vérité terrain
dans le protocole d’acquisition et laisser l'algorithme s’auto-calibrer. Des zones centrées autour
de 205 positions pour les 50 premieres sous-images permettent ainsi d’estimer les décalages 2D.
Les pics de corrélation croisée sont estimés sur des sous-images cibles afin de détecter facilement
les valeurs aberrantes qui sont supprimées de I’ensemble de données. L’algorithme a été testé
avec deux espaces de caractéristiques d’images :

— les décompositions polynomiales en utilisant des filtres Sobel de tailles 3 x 3, 15 x 15 et

31 x 31,
— les ondelettes de Gabor | | en utilisant quatre orientations équidistantes pour les
fréquences spatiales {0.05,0.15} et les échelles {3, 7}.
Les flots optiques sur les espaces de descripteurs d’attributs d’origine et transformés sont estimés
avec 'algorithme d’optimisation non linéaire Broyden-Fletcher-Goldfarb-Shanno.

Les résultats sont évalués en calculant I'Erreur Quadratique Moyenne (EQM) et ’Ecart-Type

(ET) entre les champs de déplacement estimés et les données de vérité terrain sur toute la

séquence d’images.

Espace de caractéristiques H EQM ‘ ET

Basé intensité 12.67 | 4+ 19.40
Polynomial multi-échelle , a = 0.1 || 11.05 +16.70
Polynomial multi-échelle, o = 1.0
Ondelette de Gabor, a = 0.1 11.21 +16.66
Ondelette de Gabor, a = 1.0 11.05 +16.70

TABLE 5.2 — Résultats des estimations des représentations en espaces de caractéristiques.

Le Tableau 5.2 met en évidence que notre méthode avec 'estimation de 1’espace de caracté-
ristiques polynomiaux (o = 1.0) obtient de meilleurs résultats que les estimations basées sur
I’intensité ou sur ondelettes de Gabor. Une valeur « inférieure de 0,1 libére la contrainte sur la
norme /1 de 3 et conduit a des résultats moins bons que pour a = 1.0.

La Figure 5.14 met en évidence la comparaison des résultats d’une approche basée sur I'op-
timisation de lintensité des pixels sur la Figure 5.14(b) et de celle basée sur I'optimisation
des caractéristiques polynomiaux [-pondérés (o = 1.0) sur la Figure 5.14(c). Elle présente les
champs de déplacement estimés et nous observons que ’approche proposée fournit une meilleure

mise en correspondance, plus proche de la solution brute force de la Figure 5.14(a).
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Target

Displacement field
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(a) Recherche exhaustive basée sur la vérité terrain.

Target Displacement field

“
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

(b) Optimisation basée sur I'intensité.

Target Displacement field

50 100 150 200 250 300 350 400 450 0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

(c) Approche basée sur 'entrainement de I'espace des caractéristique.

FIGURE 5.14 — Mise en correspondance des pixels.
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Chapitre 5 Caractérisation de la géométrie dans des images biomédicales

Ce travail nous a permis d’obtenir de bons résultats de recalage mais il ne permet pas de
manipuler directement les mesures prises l’endomicroscope photonique. Par conséquent, nous
avons considéré nos mesures comme des points dans un nuage ou plutét des sommets d’un

graphe.

5.2.3 Recalage a partir d’une construction d’un graphe
5.2.3.1 Approches basées sur les demons

Ces travaux se sont focalisés sur les déformations non rigides des images. Nous notons I'image
source Ig et I'image cible Ir. Le but du recalage est d’estimer la transformation s(p) de I vers
I g pour chaque point p, tel que le champ complet Ig.s = I7. La transformation est obtenue en
minimisant la fonction énergie qui dépend de la similarité des intensités et de la similarité de la
régularisation :

E(IT, IS) 5) = aiEsim(ITy ISOS) + arEreg(S)a (514)

ou «; et . controlent respectivement les termes d’intensité et de régularisation pour le recalage.
Les termes d’énergie sur l'intensité et la régularisation s’écrivent comme la somme des différences
au carré des intensités des pixels : Egim(I1, Isos) = |[I1 — Isos|?, et Ereg(s) = [[zr — Tsos|?
avec 1 et xg les coordonnées spatiales dans les images respectivement cible et source.

Dans | , |, le processus de recalage est composé d'une recherche des forces des
demons et de la régularisation par un noyau Gaussien. Le recalage difféomorphique est introduit
en optimisant dans le cadre des Demons avec un champ de vitesses stationnaire et combinée a
une fonction exponentielle sur le groupe de Lie | , ]. Le principe de la méthode
consiste a calculer un champ de mise & jour de la forme libre a chaque étape avec une méthode de
calcul du flot optique et d’appliquer un filtre Gaussien sur ’ensemble du champ & chaque itération
pour obtenir un champ de déplacement régulier. La fonction objectif est composée des termes
de similarité et de régularisation suivants : Egim(I1,Is,s) = ||[I1 — Isos|* et Ereg(s) = || Vs|?

et est définie comme suivant :
E(Ir,Is,s) = a;||[I7 — Isos|* + || Vs]?, (5.15)

avec a; et o, des parametres de pondération respectivement sur la similarité des intensités et
sur la régularisation

Une variable auxiliaire cachée ¢ a été introduite dans | | pour exprimer U'incertitude de
la correspondance avec le terme dist(s,c)? = ||s — ¢||*. ¢ est un ensemble d’appariements entre
deux points : pour chaque point de Ip, il donne un point correspondant dans Ig qui attire le

point de Ip. La fonction objectif devient :
E(I7,Is,5) = oi | I7 = Isosl|” + aa |l = c|* + ar | Vs]*, (5.16)

ol a, pondere le terme d’incertitude. ¢ est obtenu est minimisant o; Esjm + o dist(s, 0)2 avec s
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5.2 Recalage d’images sur grille irréguliére acquises par un endomicroscope multiphotonique

fixé. Le champ de mise a jour intermédiaire u est calculé avec 'algorithme de Gauss-Newton :

_ IT - ISos
HVISOSHQ + %HT - 1508’2

u= Visos. (5.17)
s est ensuite obtenu en minimisant a,dist(s, ¢)? + ;.|| Vs||? avec ¢ fixé. Un filtre Gaussien Kgyiq
d’écart-type ofuiq est appliqué sur le champ mis a jour et un autre filtre Gaussien Kg;g d’écart-
type ogif sur la variable auxiliaire.

Les Log-Demons sont par la suite proposés par | ]. Ils se basent sur des champs de
vitesses stationnaires symétriques et ce cadre d’optimisation a fait ’objet de nombreuses adap-

) ) ) ) ]

Par exemple, l'algorithme Spectral Log-Demons proposé par Lombaert et al dans | ]

tations [ , ,

intégre une contrainte géométrique, basée sur la construction de graphes a partir des images,

dans la fonction objectif. Cette fonction s’écrit alors :
Sim(T, S, s) = a;(Ir — ISOS)Z + agl|xp — XSost + OCgHXT — XSosH2v (5.18)

ol xg et x sont respectivement les coordonnées spatiales de I'image déformée et celles de 'image
source. xgs et xr représentent les coordonnées spectrales sur graphe obtenues apres une décom-
position spectrale du Laplacien sur graphe des deux images. Seuls les k premiers vecteurs propres
correspondant aux valeurs propres les plus faibles sont utilisés dans I’algorithme. En effet, comme
nous ’avons vu, ces valeurs propres sont analogues a des basses fréquences d’harmoniques au
sens de la transformée de Fourier généralisée sur les graphes.

Les algorithmes précédents donnent des résultats corrects mais, les images biomédicales étant
fortement bruitées, nous avons décidé de décrire la texture avec une décomposition en ondelettes
sur graphe pour améliorer les résultats de recalage. De plus, seule ’approche basée graphe de

Lombaert nous permet d’envisager de recaler directement a partir des mesures.

5.2.3.2 Recalage basé sur les coefficients en ondelettes sur graphe

L’idée est donc de remplacer la contrainte sur la géométrie dans I'Equation 5.18 par une
décomposition en ondelettes. Les coefficients en ondelettes permettent de décrire efficacement la
texture dans les images, ils sont utilisées dans des applications de recalage avec des approches qui
mettent en correspondance les décompositions des deux images [ , , , ].

Pour mieux considérer la géométrie dans I'image, nous avons proposé de représenter I'image
dans différentes bandes de fréquences a partir d’une transformation en ondelettes sur graphe

calculée sur les images :
E(I7,Is,s) = aill I — Isos|” + avllzr — @sos||® + cw|[Wr — Wos[?, (5.19)

ou «;, au et a, sont les poids respectifs des contraintes sur 'intensité, sur la régularisation et
sur les coefficients en ondelettes Wy du signal sur graphe pour la représentation de la texture.
Le champ de transformation est obtenu a chaque itération en optimisant par le biais d’une
application exponentielle de la vitesse stationnaire v | | et les ondelettes sur graphes

sont ensuite recalculées sur I'image source et I'image cible.
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Dans le cadre applicatif du recalage d’image, la construction du graphe se fait également
en prenant en compte des plus proches voisins des pixels considérés. Nous prenons en compte
uniquement I’ensemble des quatre plus proches voisins noté E en utilisant une distance spatiale

Euclidienne comme suivant :

exp (—(IZ;%)Q) si (i,7) € E,

0 sinon.

Ajj = (5.20)

avec o > 0 le parametre qui controle I'influence de la similarité des pixels dans le calcul de la
pondération sur les arétes du graphe. Son choix est empirique et dépend a la fois du bruit et de
la texture des images.

Dans le cadre applicatif des images biomédicales acquises par un microscope, les hautes fré-
quences contiennent principalement du bruit, le calcul de la minimisation utilise alors I'approxi-

mation et les ¢t bandes de fréquences avec t < J échelles de la SGWT'T initialement calculées.

Entrées : Image source I, image cible I't, Kguid, Kfuid, nblter
Sorties : champs de déplacement s = exp(v)
v 058+ 1;

tant que i < nblter faire

Zs + Laplacien(CalculGraphe(Ig));

(gs, hs) < FiltreOndelette(Zs);

W < SelectionBandes(SGWT(gs, hs));
21 <+ Laplacien(CalculGraphe(I7));

(97, hr) < FiltreOndelette(27);

Wr < SelectionBandes(SGWT (g7, hr));
Ufy < argmin(E(I7, Isos, u));

Upy € argmin(E(IS, Iros-1, u))7

U < %Kﬂuid * (ufw - ubw)?

v < Kgif * log(exp(v) o exp(u));

s+ exp(v);

fin

Algorithme 4 : Recalage SGW Demons

L’Algorithme 4 présente le calcul du vecteur de déplacement et de la transformation de dé-
formation & appliquer sur I'image source avec I’approche des SGW Demons. Le principe se base
sur une mise a jour des champs uy,, et up, en minimisant les mises en correspondance

— directe de 'image cible I avec 'image source déformée Igos a partir de la transformation

5,
— inverse de I'image source Ig avec 'image cible déformée I1,,-1 a partir de la transformation
inverse s 1.
La mise a jour est ensuite symétrique avec le calcul de moyenne u des champs s, et —up, tel
que : )
u = i(chw — Upyy)-
Le champ mis a jour u est lissé avec le noyau Gaussien Gauiq centré et d’écart type oguid-
Le champ de déplacement v est finalement obtenu a partir du champ u mis & jour et de la

transformation s de l'itération précédente. Le champ obtenu est finalement lissé avec le noyau
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Gaussien Ggig centré et d’écart type ogifg.
Nous allons évaluer les performances de cet algorithme dans des applications de recalage

d’images biomédicales acquises par un microscope et un IRM.

5.2.3.3 Résultats de recalage

La méthode de recalage proposée est comparée avec deux algorithmes de référence basés sur
I’approche Demons : Log-Demons et Spectral Log-Demons. Le paramétrage choisi est le méme
pour les trois approches, nous fixons «a; = 20, o, = 4 et le poids sur la contrainte sur graphe
ay = 1 . Le graphe est calculé en utilisant les huit plus proches voisins au sens de la distance
spatiale Euclidienne et le poids sur la connectivité o est égale a trente. La transformée en
ondelette sur graphe SGWT est quant & elle calculée sur quatre échelles mais 1’échelle la plus

fine n’est pas utilisée lors de la minimisation de la fonction objectif.

a) Image source, image cible et erreur quadratique entre les deux
g g
images.

a5 Spectral Demons
Demans

o SGW Demons

MSE

0008

] W
Iteration

(b) Résultat du recalage par Log-Demons, Spectral De- (c) Evolution de Derreur quadra-
mons, SGWT Demons. La deuxiéme ligne représente l'er- tique moyen en fonction des itéra-
reur quadratique associée aux méthodes. tions.

FIGURE 5.15 — Recalage d’une image d’une coupe d’un IRM cérébrale.

La Figure 5.15(a) illustre la déformation appliquée & une coupe cérébrale. Les résultats du
recalage dans la Figure 5.15(b) met en évidence une erreur plus faible avec la méthode proposée.
L’approche des Log-Demons montre visuellement une erreur importante notamment sur le haut
du crane et sur l'arriere du crane. Cette derniére est également visible avec ’approche des
Spectral Log-Demons, tandis qu’elle est absente avec les SGW Log-Demons. L’erreur quadratique
moyenne (EQM) entre I'image source et celle recalée sur la Figure 5.15(c) se révele bien plus

faible que ’approche proposée.
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(a) Image source, image cible et erreur quadratique entre les deux
images.

Spectral Demons
0.025 Demons

SGW Demons

o 10 20 30 40 50
Iteration

(b) Résultat du recalage par Log-Demons, Spectral De- (c) Evolution du EQM en fonction
mons, SGWT Demons. La deuxiéme ligne représente l’er-  des itérations.
reur quadratique associée aux méthodes.

FIGURE 5.16 — Recalage d’une image issu d’un microscope.

La Figure 5.16(a) illustre la déformation appliquée a une image d’un tissu avec un microscope.
Nous observons sur ces images I'importance du bruit d’acquisition. L’erreur quadratique du ré-
sultat sur le recalage dans la Figure 5.16(b) est certes meilleure avec I’approche proposée mais
nous observons des déformations sur les formes circulaires avec I’approche des Log-Demons. Les
approches des Spectral Log-Demons et SGW Log-Demons recalent correctement les structures
grossieres comme les formes circulaires, les différences se trouvent dans les textures notamment a
I'intérieur de ces formes. De surcroit, comme 'expérimentation précédente, I’erreur quadratique
moyenne entre les images source et recalée est plus faible pour 'approche des SGW Log-Demons

(voir Figure 5.16(c)).

La méthode de recalage SGW Log-Demons permet d’avoir de meilleurs résultats que les mé-
thodes Log-Demons et Spectral Log-Demons. La construction du graphe ne dépend finalement
que de la notion de voisinage d’un pixel qui s’étend naturellement dans le cas de mesures avec
un échantillonnage irrégulier. Cette structure se révele bien adaptée et nous présentons dans
la section suivante I’adaptation des SGW Log-Demons aux recalages des mesures originales de

I’endomicroscope multiphotonique.
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5.2.4 Recalage d’images a partir des mesures
5.2.4.1 Principe de I’estimation de la déformation

Notre contribution a été d’étudier la décomposition en ondelettes sur graphe dans le cadre Log-
Demons pour recaler des images microendoscopiques acquises sur des grilles irrégulieres comme
I'illustre la Figure 5.17. D’un point de vue numérique, se pose le probleme d’interpolation des

images dont les mesures ne coincident pas spatialement.
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F1GURE 5.17 — Illustration de deux acquisitions consécutives avec leur spirale associée.

Chaque mesure de la spirale est considérée comme un sommet. Les données source S sont

I’ensemble des mesures fg associées & ses coordonnées xg. Nous notons S = {fs,xg} et, par
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analogie, T' = {fp,xr}. La notation fg (resp. f7) correspond au signal sur graphe des données
source (resp. cible).

Pour la contrainte sur les amplitudes, les deux spirales ont localement une distribution dis-
tinctes des mesures.

La donnée source est interpolée pour estimer les mesures sur la grille de I'image cible en
utilisant une triangulation de Delaunay | ] qui permet d’interpoler facilement des données
échantillonnées irrégulierement. Nous notons le résultat de I'interpolation S = {fg,x7}.

Les graphes de S et T sont construits en prenant en compte les k plus-proche-voisins et sont

mis & jour dans le schéma itératif. La fonction objectif des SGW Log-Demons s’écrit :
E(Sa Sv T, S) = ai”IT - I,§‘OS||2 + QSHXT - XSOS”2 + a9|’WT - WSOSH27 (521)

ou «; est le poids sur la similarité de 'amplitude des mesures, ay le poids sur la proximité
spatiale et a4 le poids sur la contrainte géométrique représentée par les coefficients en ondelettes
sur graphes.

L’optimisation s’effectue dans le cadre de 'optimisation Log-Demons permettant le recalage
difféomorphisme. Les mesures sont donc recalées dans les deux sens : direct T vers Sos et inverse
S vers T o s~1. A chaque itération, la transformée en ondelettes sur graphe est calculée sur les
signaux sur graphe mis a jour : Wgos et Wy -1.

L’Algorithme 5 présente la procédure de recalage. Le champ intermédiaire dv est la moyenne
du champ direct et du champ inverse dvg, et —dvLy, avec dvg, et dvny, respectivement obtenus
par une recherche du noeud correspondants qui minimise I'Equation 5.21 de T vers S o s et de
S vers T o s~ 1. §v est ensuite lissé avec le filtre Gaussien Kquiq d’écart-type oauiq. En outre, le

champ de mouvement v est mis & jour puis lissé par le filtre Gaussien Kg;g d’écart-type ogig-

Entrées : Données source S = {fg,xg}, Données cible T' = {fr,x7r}, Kauid, Kfuid,
nblter

Sorties : champs de déplacement s = exp(v)

v+ 0; 5+ 1;

S« InterpolationDelaunay (S, x7, );

tant que ¢ < nblter faire

Zs + Laplacien(CalculGraphe(S));

(gs, hs) < FiltreOndelette(%s);

W < SelectionBandes(SGWT(gs, hs));

21 + Laplacien(CalculGraphe(T));

(97, hr) < FiltreOndelette(Z7);

Wr < SelectionBandes(SGWT(gr, hr));

Upy  argming, (B(T, S o s,u));

Upy < argmin, (E(S, T o s™1, u));

U < %Kﬂuid * (ufw - ubw)?

v 4= Kaigt * log(exp(v) o exp(u));

s < exp(v);

fin

Algorithme 5 : Recalage SGW Demons pour un échantillonnage irrégulier : Recala-
geSGWDemon()
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5.2 Recalage d’images sur grille irréguliére acquises par un endomicroscope multiphotonique

5.2.4.2 Comparaison avec les autres méthodes

La méthode des SGW Log-Demons est comparée a 'algorithme Spectral Log-Demons de Lom-
baert [LGP 7 14] sur des grilles régulieres et irrégulicres.

La translation (transformée affine donc rigide) est obtenue par la maximisation de la cor-
rélation croisée. Les images sont projetées sur une grille cartésienne 100 x 100 pixels pour la
visualisation et pour le recalage sur une grille réguliere. Nous paramétrons la fonction objective
empiriquement : ag = 2, as = 1 et a; = 6.

Spectral Demons SGW Demons Spectral Demons SGW Demons

Fixed image Moving image on regular grid on regular grid on irregular grid on irregular grid

First pair

Second pair

FIGURE 5.18 — Deux séries d’images recalées par les méthodes des SGW Log-Demons des Spectral
Log-Demons (og =2, as = 1 et oy = 6)

Un effet de lissage est observé sur la Figure 5.18 pour le recalage avec une grille réguliere plus
important que dans le cas des recalages sur grilles irrégulieres. Le choix de considérer 1’échan-
tillonnage irrégulier dans cette application est confirmé par les rapports signal sur bruit présentés
dans la Figure 5.19. La méthode des SGW Log-Demons avec un échantillonnage irrégulier fournit

les meilleurs résultats de recalage.
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(a) Premiére paire. (b) Seconde paire.

FIGURE 5.19 — Rapports signal sur bruit calculés pour chaque itération

Nous avons augmenté le poids sur la contrainte géométrique basée sur des graphes ( alphay, =

10). La Figure 5.20 montre le champ de mouvement estimé pour le recalage avec les méthodes
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des Spectral Log-Demons et des SGW Log-Demons avec ’échantillonnage irrégulier. Le champ

estimé est beaucoup plus cohérent avec la méthode que nous avons proposée.
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FIGURE 5.20 — Recalage pour ay = 10, oy = 5 et o; = 20

5.2.4.3 Application du recalage a la construction du panorama

Nous nous plagons ici sur la construction d’'un panorama a partir d'un ensemble de spirales.
Ces dernieres sont composées de 62500 sommets dont les coordonnées et intensités sont acquises
a partir de I’échantillonnage temporel spatialement irrégulier. Le panorama est ainsi constitué
de I’ensemble des mesures originales.

Le panorama va étre construit a partir d’'un ensemble de spirales S = {S;,...,Sx}. Ces
derniéres vont mettre a jour incrémentalement le panorama P. Chaque spirale S; est représentée
par un signal sur graphe f; et les coordonnées spatiales ; de ses mesures. Nous représentons
donc la spirale S; = {f;, x;}.

Entrées : Séquence de N spirales {S1,S1,...,Sny} avec S; = (z;,y;,f;)
Résultat : Panorama P = (xp,yp,fp)
M Sl;
pour i < 2 a N faire
s < Recalage SGW Demon(S, M);
P + InsererNoeudsDansPanorama(P, S; o s);
fin

Algorithme 6 : Construction du panorama.

Le principe de I’algorithme de construction du panorama P est tres simple et est explicité dans
I’ Algorithme 6. Tout d’abord, chaque spirale S; va étre interpolée afin d’avoir une correspondance
spatiale avec le panorama. Cette estimation de la spirale va étre recalée au nuage de mesures
constituant le panorama afin d’obtenir le champ de déplacement et la transformation. Cette
derniére est appliquée aux mesures de la spirale afin de mettre a jour les coordonnées spatiales
dans les nceuds et de les insérer dans I’ensemble de mesures qui constitue le panorama.

Nous utilisons des images acquises par I’endomicroscope développé par Photonique. Les spi-

rales se composent que de 500 mesures.
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5.3 Conclusion

Le paramétrage de la fonctionnelle reste empirique, o; = 6, s = 1 et ay, = 2. Le graphe est
construit en considérant les quatre voisins spatialement connexes. La transformée en ondelettes
sur graphe est calculée sur 4 échelles, I’échelle la plus fine n’est pas utilisée dans la minimisation
de la fonctionnelle en raison du bruit dans les données comme dans le cas d’une grille réguliere.

La figure 5.21 montre le recalage de 9 spirales. Le résultat est correct et le procédé mérite

d’étre validé a partir de données simulées afin d’avoir une vérité terrain.

FIGURE 5.21 — Panorama a partir de neuf spirales.

La construction du panorama n’est qu’une preuve de concept sur laquelle des travaux sont
encore nécessaires. En effet, le graphe est entierement recalculé a chaque itération mais il devrait
étre mis a jour pour réduire les calculs redondants. De plus, 'augmentation du nombre de
sommets implique de manipuler des matrices Laplaciennes de grandes tailles et elle nécessite des
ressources de calcul et de mémoire importantes lors de ’analyse spectrale des matrices. De plus,
le choix de ne pas inclure ’échelle la plus fine de la représentation en ondelette sur graphe permet
certes d’obtenir des résultats de recalage et s’apparente aux choix de Lombaert de ne retenir
qu’un nombre restreint de modes propres du Laplacien sur graphe. Dans notre contexte, ce choix
s’apparente & une opération de débruitage en ondelettes et une étude de I'impact du recalage
apres une opération de simple seuillage des coefficients pourrait étre menée. Enfin, la construction
du graphe ne considére que les 4 voisins les plus proches. La thése de N.PHAM présente des
résultats dont le nombre de voisins influe peu sur le résultat du recalage. La construction du
graphe pourrait proposer de prendre en compte 'information spatiale et le choix du voisinage

dépendant de la densité locale de nocuds.

5.3 Conclusion

Tout d’abord, nous avons procédé a la détection de néovascularisations dans des images d’an-
giographes et a la quantification de la pathologie sur des images obtenues a deux temps de
I'injection de fluorescéine. Le logiciel Retineo a fait I’objet d’une identification des besoins du
marché par la Société d’Accélération du Transfert de Technologies (SATT) Grand Centre pour

évaluer son potentiel de valorisation. Notre solution fonctionne sur une base de données avec
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un nombre treés faible d’images mais ’apprentissage profond est devenu une référence pour la
détection de la rétinopathie diabétique avec notamment les travaux de Gulshan et al et sa base
de données composée de 128 175 images de fond de oeil | |. D’autres travaux suivirent
dans la littérature comme | , ) .

Nous avons également étudié sur le recalage d’images biomédicales générées par I’endomicro-
scope photonique développé par le département Photonique de Xlim avec un échantillonnage
temporel décrivant spatialement un parcours en spirale. Nous avons introduit une nouvelle mé-
thode de sélection de caractéristiques pour la mise en correspondance de motifs grace a 'appren-
tissage en ligne de données d’une vérité de terrain. Les textures ont été caractérisées a travers
des coefficients en ondelettes sur un graphe construit directement & partir des mesures acquises
et l'algorithme des SGW Log-Demons a été proposé pour recaler ces mesures biomédicales.

La structure de graphes est bien adaptée a la modélisation des textures. Des modeles géné-
ratifs représentés par des graphes permettent de caractériser les texture a partir des méthodes
d’apprentissage profond. Des récents travaux ont proposé de générer des arétes et des sommets
de maniere séquentielle et utilisent un réseau de neurones de graphes pour extraire 1’état ca-
ché du graphe. Cela nous permettrait ainsi d’intégrer la notion d’échelle lors la génération des
textures [ , ].

Des réflexions sur I'apprentissage supervisé ont également mené a des études sur le suivi de
visages dans le cadre du projet FUI Kuryo Eyes en collaboration avec P. BOURDON en utilisant
des cascades de régression | , |. Pour résoudre le probleme de la construction
de panorama d’images biomédicales microscopiques, des travaux en cours sur les aspects al-
gorithmiques et formels nous permettent de définir un nouveau cadre basé sur ’appariement
de modeles par paires associé a une stratégie d’optimisation globale contrainte. L’optimisation
globale du mosaiquage d’images peut étre considérée comme un modele d’optimisation de type
pose-graph qui constitue un cadre d’utilisation standard pour la localisation de robots [ .
L’objectif est ainsi de réduire tres fortement I'erreur cumulée lors des appariements des images
et de s’adapter aux régions fortement texturées ou & prédominance homogene | ].

Ces travaux ont été principalement valorisés dans | , , , ,

Y ) ) Y ) ) }'
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CHAPITRE

Conclusion et perspectives

La représentation des éléments géométriques et des textures dans les images a été une di-
rection privilégiée de mes recherches sur les représentations multivaluées et les imageurs non
conventionnels et originaux. Différentes approches théoriques ont été abordées et plusieurs mé-
thodes numériques originales ont été proposées et valorisées. Ces travaux ont été menés a travers
I’encadrement de trois theses et de cing stages de Master. Le projet sur les outils mathématiques
en imagerie hyperspectrale de la fédération de recherche MIRES et le projet interdisciplinaire
CNRS Défi Imag’In sur ’endomicroscope multiphotonique ont été déterminants pour mes axes
de recherche et mes collaborations. Comme je I’ai présenté, mes activités de recherche peuvent

se structurer en quatre axes.

Tout d’abord, le développement d’un systéeme d’acquisition photométrique reconstruisant une
cartographie 3D de surfaces texturées lors d’une collaboration avec B. BRINGIER et M. KHOU-
DEIR est présenté dans le chapitre 2. Les surfaces Lambertiennes et non Lambertiennes ont été
considérées dans le probleme de reconstruction stéréo-photométrique et la contribution majeure
a été la conception d’un systeme capable d’acquérir une surface avec une seule prise de vue
et un éclairement avec trois sources lumineuses colorées. La superposition des spectres de cou-
leur a nécessité d’adopter une démarche métrologique en caractérisant la sensibilité spectrale de
chaque composante couleur du systéme d’acquisition a ’aide d’un spectrocolorimeétre. Cette mé-
thode originale est a la fois précise, peu cotiteuse et capable d’acquérir un objet en mouvement.
Ces travaux ont été principalement valorisés dans [ , , , , ,

]

Mon expertise en colorimétrie a également permis d’étudier des solutions numériques pour
estimer l'illuminant des surfaces pour la détection de falsification d’images numériques dans
le cadre de certification du contenu ou d’authenticité d’'un document | |. De récents
travaux exploitent la modélisation par des réseaux de neurones convolutifs pour estimer I'illumi-
nant [ , , , , ]. Ils ont 'avantage de prendre des images brutes
en entrée et de calculer les caractéristiques de I'image durant le processus d’apprentissage mais
cette derniére nécessite une grande quantité de données. | | présente une structure uti-
lisant un réseau de neurones sur des images brutes afin d’obtenir une estimation de la source

d’éclairement. | | estime la couleur de l'illuminant dans des images brutes en trois étapes.
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Tout d’abord, la premiere étape permet d’obtenir plusieurs estimations locales de I'illuminant
sur 'image d’entrée en entrainant un réseau de neurones convolutif a prédire la couleur de I'illu-
minant a partir d’'un patch de I'image d’entrée. Un grand nombre de patchs peut étre ainsi généré
a partir d’'un nombre limité d’image. La deuxieme étape détermine le nombre d’illuminants dans
la scéne et enfin, la troisieme étape affine les estimations d’illuminants par agrégation locale
non linéaire. [ | propose quant a lui de prédire le vecteur de l'illuminant en effectuant un
apprentissage sur des informations globales de régions obtenues par clustering au lieu de patchs
d’images. Dans le domaine de la détection de falsification d’images, | | développe une
méthode d’apprentissage profond de cartes d’éclairements permettant de localiser une région fal-
sifiée et fournissant une précision de classification de plus de 96%. Nous pouvons ainsi envisager
d’effectuer 'apprentissage profond sur des régions d’images obtenues par une classification des
cartes d’éclairement et de détecter les régions falsifiées dans une image d’entrée en estimant les

différents illuminants.

Cette piste pourrait faire I'objet d’un stage de Master en 2020, elle permettrait de connecter
mon expertise "bas niveaux" avec une dimension plus modélisation. Cependant, cet axe n’est

pas envisagé comme prioritaire dans mes perspectives de recherche.

Le deuxieme axe de mes activités de recherche, développé dans le chapitre 3, porte sur la
détection d’objets a partir de mesures d’images hyperspectrales par acquisition comprimée ou
compressed sensing. Les travaux de theése de S. ROUSSEAU | | ont permis de proposer
un probléme de minimisation pour détecter les signatures spectrales et les motifs spectraux
a partir des données comprimées et surtout sans reconstruire ’image. Une collaboration s’est
ensuite instaurée apres sa thése pour étudier la construction de matrices de mesures circulantes
partiellement orthogonales afin de pouvoir travailler sur des images hyperspectrales de grande
résolution spatiale et spectrale. Ces travaux ont été principalement valorisés dans | ,

, , , ]. L’acquisition comprimée est devenue la direction principale
de mes recherches dans des applications de transmission de données et de vidéos dans les réseaux
de capteurs. Mon objectif est maintenant de déployer des solutions d’acquisition comprimée sur
des systemes expérimentaux. La présence d’un réseau de capteurs au laboratoire Xlim permet
d’envisager et de valider des travaux de recherche sur la transmission des vidéos sur un canal
sans fil. Nous travaillerons a la fois sur 'acquisition adaptative des données, la représentation

parcimonieuse des vidéos et sur leur reconstruction | , , , ].

[ ] a développé en 2019 un schéma de codage vidéo adaptatif qui combine 1’échan-
tillonnage résiduel et les technologies d’ajustement du taux d’échantillonnage adaptatif. Cette
solution permet de réduire la quantité de données a transmettre et d’ajuster de maniere adap-
tative le taux d’échantillonnage en fonction de ’état du canal sans fil. Dans un tel schéma, la
reconstruction des vidéos pourrait étre obtenue a partir d'un apprentissage profond. En effet,
[ | a montré qu’'une telle modélisation permet de reconstruire des vidéos en quelques se-
condes avec une qualité de reconstruction supérieure aux autres approches de la littérature. Une
étude peut également étre menée sur le choix de la meilleure base de représentation de la vidéo

en étudiant 'apprentissage profond de dictionnaires | , , ]

Cet axe de recherche est fait partie du socle de mes futures activités. Je le détaillerai dans
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mes perspectives.

La notion de directionnalité pour des traitements d’images a été abordée dans le troisieme
axe présenté dans chapitre 4 & travers différentes approches théoriques dans le cadre de plu-
sieurs travaux de collaboration avec P. CARRE. Tout d’abord, nous avons étendu une notion
de directionnalité dans un processus de diffusion a travers sa représentation en nombres hyper-
complexes | | puis nous avons ré-écrit la méthode d’extraction des contours multivalués
en utilisant la géométrie différentielle | ]. La description formelle de courbes et de
surfaces a finalement rejoint la théorie du signal sur des graphes dans le cadre de la theése de
M. MALEK | ]. Des proposition de schémas numériques ont été faites pour restaurer des
images en considérant I'image comme une variété. Nous avons ainsi inclus dans une transformée
en ondelettes l'information spatiale et I'information couleur en considérant le systeme visuel

humain lors de la construction du graphe.

Les travaux ont été présentés dans | , , , , , ,
].

L’utilisation des transformées en ondelettes sur graphe fait également ’objet de recherche sur
la classification et la compression de textures hyperspectrales en y intégrant une réflexion sur la
similarité entre spectres dans la construction du graphe pondéré | , ]. La mesure
de similarité entre deux spectres que nous avons proposée dans [ | permet de définir
des caractéristiques pertinentes de textures spectrales dans un schéma de classification d’images

hyperspectrales.

Cet axe de recherche m’a permis d’acquérir une compétence sur les graphes que je sou-

haite poursuivre dans le cadre de la modélisation par apprentissage profond | , ,

I ]'

Le quatriéme et dernier axe de mes recherches présenté dans le chapitre 5 aborde le cadre
applicatif de 'imagerie biomédicale . Nous avons d’abord développé le logiciel Retineo pour la
détection et la quantification de la pathologie de néovascularisations dans des images d’angio-
graphes & fluorescéine en collaboration avec C. FERNANDEZ-MALOIGNE de I’équipe ICONES et
un membre du service d’ophtalmologie du CHU de Poitiers, N. LEVEZIEL. Puis, avec un autre
collegue de I’équipe P. BOURDON, nous avons travaillé sur le recalage d’images biomédicales gé-
nérées par 'endomicroscope photonique développé par le département Photonique de Xlim avec
un échantillonnage spatialement irrégulier. Nous avons proposé une nouvelle méthode de reca-
lage par une sélection d’attributs basée une approche par optimisation. Par ailleurs, la these de
N. PHAM a permis de caractériser et de recaler les textures a travers des coefficients en ondelettes
sur graphe dans le cadre de 'optimisation des SGW Log-Demons. Ces travaux ont été princi-
palement valorisés dans [ , , , , , , ,

) , , , ]. En outre, P.BOURDON et moi avons également
collaboré dans le cadre du projet FUI Kuryo Eyes. Nous avons travaillé sur des algorithmes
de suivi de visages avec Romuald PERROT, ingénieur de recherche, en utilisant des cascades
de régression | , ]. Pour résoudre le probleme de la construction de panorama

d’images biomédicales microscopiques, des travaux en cours sur les aspects algorithmiques et
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formels nous permettent de définir un nouveau cadre d’appariement de modeles avec une op-
timisation globale contrainte pose-graph. L’objectif est ainsi de réduire tres fortement ’erreur
cumulée lors des appariements des images et de s’adapter aux régions fortement texturées ou a
une homogénéité prédominante des textures [ -

Ces travaux s’intégrent pleinement dans la dynamique actuelle de ’équipe ICONES. En effet,
j’émarge a 25% dans le laboratoire commun intitulé I3M (Imagerie métabolique Multi-noyaux
Multi-organes) créé avec SIEMENS Healthineers en 2019 par C. FERNANDEZ-MALOIGNE et
R. GUILLEVIN du service de neuroradiologie du CHU de Poitiers et rattaché au Laboratoire
de Mathématiques et Applications (LMA UMR 7348). Un Imageur par Résonance Magnétique
SIEMENS a tres haut champ 7 Tesla a été acquis par le CHU de Poitiers pour la recherche
et pour des usages cliniques. Cette imagerie moléculaire et métabolique d’une tres haute ré-
solution anatomique permettra de mettre en cevre des techniques innovantes de traitement et
d’analyse d’images multi-modalités pour ’aide au diagnostic et au suivi thérapeutique dans des
pathologies du cerveau, du cceur et la transplantation du rein. Par exemple, nous pourrons 1’ap-
prentissage profond des représentations des textures via les modeles génératifs représentés par
des graphes | , |. En effet, de récents travaux ont proposé de générer des arétes
et des sommets de maniere séquentielle et utilisent un réseau de neurones de graphes pour ex-
traire 1’état caché du graphe. Cela nous permettrait ainsi d’intégrer la notion d’échelle lors la

génération des textures.

Ainsi, les activités de recherche résumées ci-dessus comportent différents aspects pouvant étre

classés en trois catégories :

1. les aspects formels pour la modélisation de la géométrie et des textures avec 'acquisition

comprimée et la géométrie différentielle ;
2. les aspects algorithmiques avec les graphes ;

3. et enfin, en liaison avec les deux précédents, les aspects applicatifs orientés sur I'imagerie

biomédicale et I'imagerie hyperspectrale.

Mon projet de recherche va dorénavant étre essentiellement structuré autour d’un nouvel aspect
applicatif en lien avec une récente collaboration avec I'équipe RUBIH (Réseaux UBiquitaires
adaptatlfs Haut-débit) de I’axe Systémes de Réseaux Intelligents (SRI) de Xlim et plus particu-
lierement avec Fabien COURREGES, Yannis POUSSET, Abbas BRADAI, Clency PERRINE et Jean-
Pierre CANCES. Les méthodes numériques et les concepts théoriques que j’ai étudiés ameénent
assurément mon activité de recherche a intégrer ’apprentissage profond dans les schémas d’op-
timisation notamment dans I’acquisition a travers les réseaux de capteurs.

L’énergie représente une contrainte importante dans les réseaux de capteurs sans fil ou chaque
nceud /capteur fonctionne avec une batterie de capacité limitée. Ces noeuds sont souvent déployés
dans des zones hostiles ou difficiles d’acces. De plus, dans le cas d'un déploiement a grande
échelle (grands batiments, ensemble de batiments, ouvrages d’art, ...), le grand nombre de
nceuds/capteurs génere des problémes de congestion du réseau (acces a la donnée). Ce projet se
place dans le cadre de la Smart City ou des capteurs vont étre a la fois dédiés a de la remontée
d’informations bas débit (capteurs d’environnement) mais également & des applications de vidéo-

surveillance (détection d’accidents, d’embouteillages, etc.) ou les débits de transmission seront
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beaucoup plus élevés.

Mes travaux antérieurs sur la modélisation de 'information, ’analyse de signaux sur graphes,
I'optimisation en norme £1, ou encore ’apprentissage automatique seraient associés a ceux de
Xlim/SRI notamment dans le déploiement d’un réseau en grandeur réelle de 180 capteurs au sein
d’un batiment universitaire a Brive. De surcroit, cet axe de recherche développe des solutions
d’acquisitions comprimées adaptatives de signaux et de vidéos pour la transmission. L’objectif
serait de garantir une qualité de service souhaitée en fonction de ’état du canal du réseau. Nous
voulons proposer un formalisme unique acceptant des données hétérogenes et multidimension-
nelles (espace, temps, etc.) et conduisant a une minimisation globale de I’énergie consommée
dans le réseau tout en répondant aux problématiques précédentes.

L’un des principes fondateurs du compressive sensing est la constitution d’un modele non-
paramétrique des signaux sous la forme d’un espace linéaire dit « espace de représentation ».
Pour répondre par une approche unifiée & ’ensemble des problématiques réseau et en prenant en
compte l'aspect hétérogene et massif des données, nous faisons 'hypothese qu’il est nécessaire
de réaliser un apprentissage automatique profond du comportement des signaux et des vidéos
du réseau. Nous développerons ainsi un réseau neuronal profond pour apprendre et construire
simultanément un dictionnaire de représentation des signaux et des vidéos et une estimation de
projection parcimonieuse du signal original a partir des observations. Ce réseau neuronal sera
congu pour « capturer » I’ensemble de la complexité des données du réseau et des objectifs
multiples a traiter. Les variantes récentes de I'acquisition comprimée tendent a exploiter non
seulement la parcimonie du signal mais également une modélisation de la topologie du domaine
ou le signal est creux. Ainsi le réseau neuronal intégrera également I’apprentissage d’un modele
de structure de parcimonie.

Ce travail de recherche théorique sera combiné avec de l'expérimentation et de la simula-
tion. Il s’agira de procéder par étapes successives agrégeant progressivement de plus en plus de
complexité. En effet, une solution complete est actuellement implantée sur le réseau physique de
Brive afin de procéder a des expérimentations en conditions réelles a partir de données de tempé-
ratures, de pressions atmosphériques et d’hygrométrie acquises pendant pres de deux ans puis de
vidéos. La valeur scientifique de ces expérimentations sera portée par 'analyse des performances
obtenues en termes de consommation énergétique, de qualité de service et de débit comparative-
ment aux techniques de 1’état de ’art actuel dans un environnement réel. Ensuite, nous voulons
proposer une méthode basée sur ’apprentissage profond de blocs comprimés, méthode dans la-
quelle un réseau entierement connecté effectue 'acquisition comprimée et la reconstruction non
linéaire des blocs. Nous y intégrerons également la notion de graphe dans le réseau de neurones
afin de pouvoir optimiser la reconstruction en fonction du débit et de la qualité de la vidéo sou-
haitée. La scalabilité d’une vidéo pourrait étre envisagée en entralnant un modele de génération
de chemins pris aléatoirement dans le graphe construit a partir des données originales.

Une these de doctorat commencera en octobre 2019 avec un co-financement de la région Nou-
velle Aquitaine et de Xlim sur 'acquisition de vidéos comprimées dans les réseaux de capteurs.
Nous répondons également a des besoins du monde socio-économique sur la coopération des
méthodes des réseaux de capteurs et de 'analyse de données notamment avec I’entreprise DOPI
ou le Centre de Cardiologie du CHU de Poitiers.
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