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R�esum�e { Nous proposons une nouvelle m�ethode de caract�erisation de la d�eformation entre deux images de même nature.

Cette m�ethode est bas�ee sur une mesure de dissimilarit�e entre images. La dissimilarit�e est calcul�ee �a partir de la distance de

Baddeley et d�epend d'un param�etre de r�eglage. La variation de la dissimilarit�e en fonction de ce param�etre fournit la signature

de la d�eformation globale subie par l'image. L'analyse de la signature renseigne sur la nature de la d�eformation. L'analyse de

l'histogramme de la di��erence des images de distances fournit les informations sur l'amplitude de la d�eformation

Abstract { In this paper, a new method aiming at characterizing the distortion between two grey level images is introduced.

This method is based on the analysis of the di�erence of the distance transforms associated with the images. Distance transforms

are computed by means of a local distance operator, the coe�cients of which depend on a tuning parameter P=H. The curve of

the distance between the two images as a function of P=H value can be regarded as a signature of the distortion between the

images. Experimental results are given.

1 Introduction

Lorsque des images doivent être recod�ees ou, plus sim-

plement, lorsque l'on souhaite compenser des distorsions

a�ectant des images, il est souvent n�ecessaire de reconnâ�-

tre le type de distorsion a�n d'en estimer les param�etres.

Dans [1] la distance de Hausdor� est utilis�ee pour com-

parer des images, mais la comparaison est faite �a partir

de l'ensemble des points de contour de l'objet, donc sur

une image binaire. Notre approche permet de traiter des

images en niveaux de gris. Les m�ethodes bas�ees sur l'er-

reur quadratique moyenne ne sont pas adapt�ees puisque ce

crit�ere d�epend uniquement de la di��erence des niveaux de

gris, ne prenant en compte l'information g�eom�etrique que

via la fonction d'autocorr�elation de l'image. Les m�etho-

des bas�ees sur le 
ux optique ne conviennent pas lorsque

le d�eplacement est trop important ou lorsqu'il y a des

fortes variations de luminosit�e d'une image �a l'autre. Les

m�ethodes bas�ees sur l'intercorr�elation num�erique entre im-

ages �a niveaux de gris sont quant �a elles performantes du

point de vue g�eom�etrique mais sont biais�ees par les varia-

tions de niveaux de gris. Elles n�ecessitent la connaissance

de la taille du motif ayant subie une d�eformation et sont,

de ce fait, sensibles aux e�ets de bords.

Nous proposons ici une nouvelle m�ethode bas�ee sur une

mesure de dissimilarit�e entre images. La dissimilarit�e est

calcul�ee �a partir de la distance de Baddeley entre deux en-

sembles binaires, dont nous rappelons le principe dans la

section 2. La distance de Baddeley n�ecessite l'utilisation

d'une distance dans un espace discret. Nous utilisons un

op�erateur local de distance 3D [2] d�ependant des dimen-

sions L;H et P caract�erisant le voxel. P correspond au

pas de quanti�cation de l'intensit�e et L;H correspondent

�a la dimension du pixel (Fig. 1). La variation de la me-

sure de dissimilarit�e en fonction du rapport du P=H four-

nit une signature, que nous �etudions dans la section 3.

L'analyse de l'histogramme de la di��erence des images de

distances fournit des informations sur l'amplitude de la

d�eformation. Cette partie est d�evelopp�ee dans la section 4

et des exemples sur des images r�eelles sont montr�es.

2 La distance de Baddeley

Pour �evaluer la dissimilarit�e entre une image de r�ef�erence

A et cette même image ayant subie une transformation,

que nous noterons B, nous utilisons la distance de Badde-

ley [2, 5], not�ee dans la suite D(A;B).

2.1 Principe

Soit S 2 Z2 le domaine sur lequel les images sont d�e�nies.

Soit G = f0; 1; 2; ::::; 255g l'ensemble des niveaux de gris.

Le principe de calcul de D(A;B) est mentionn�e dans [2]

ainsi que son impl�ementation. Rappelons simplement que

la distance de Baddeley [3] entre A et B est d�e�nie par :

D(A;B) =

[
1

card(G):card(S)

X

s2S

X

g2G

jdA(s; g)� dB(s; g)j
E ]

1

E (1)

o�u s = (x; y) est un pixel du support S

E est un r�eel sup�erieur �a 1 (on prend g�en�eralementE = 2)

dA(s; g) est la distance entre le voxel v = (s; g) et la sur-

face de r�ef�erence (ensemble binaire caract�erisant l'image

A f(s; g); A(s) = gg).



Nous pouvons remarquer que la distance D(A;B) est

un crit�ere global, qui ne d�epend pas seulement des ca-

ract�eristiques des 2 imagesA etB. En e�etD(A;B) d�epend

�egalement du nombre de niveaux de gris card(G) sur le-

quel elle est calcul�ee.

Pour faciliter la comparaison, on utilise la distance nor-

malis�ee d�e�nie par :

DN (A;B) =
D(A;B)

D(Blanc;Noir)
(2)

o�u D(Blanc;Noir) est la dissimilarit�e entre une image

de niveau de gris 255 (Blanc) et une image de niveau de

gris 0 (Noir).

2.2 Impl�ementation

A�n de r�eduire le temps de calcul, les distances dA(s; g)

et dB(s; g) sont obtenues par un op�erateur local de dis-

tance 3D en maillage parall�el�epip�edique [2].
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Fig. 1: Param�etre caract�erisant le voxel

Ce maillage tient compte des dimensions L;H et P qui

caract�erisent le voxel (Fig. 1).

Nous utilisons une transformation de distance qui per-

met d'avoir rapidement une image de distance 3D, com-

pos�ee d'iso-surfaces constitu�ees de points qui sont �a une

distance �egale de la surface de r�ef�erence [4]. Les distances

globales sont alors calcul�ees par propagation des distances

locales, c'est �a dire �a partir de la connaissance des dis-

tances au voisinage d'un voxel.

Tab. 1: Distances �el�ementaires en fonction de P=H .

P=H D100 D110 D001 D011 D111

0.1 141 199 14 142 200

0.5 30 43 15 34 46

1 16 23 16 23 28

2 15 22 31 35 38

3 15 21 45 48 50

4 15 21 59 61 63

5 15 21 73 75 76

Dans [5] nous avons �etudi�e le comportement de la dis-

similarit�e D vis vis de di��erentes d�eformations que peut

subir une image, comme (i) une augmentation du niveau

de gris moyen de l'image, (ii) un d�eplacement spatial de

l'objet, (iii) la combinaison de ces deux d�eformations (i) +

(ii). Nous avons montr�e que la dissimilarit�e D a un com-

portement lin�eaire par rapport �a l'amplitude de chacune

de ces d�eformations, et ce pour une plage de variation re-

lativement large.

Nous donnons la valeur des distances �el�ementaires Dijk

qui seront utilis�ees lors du calcul des signatures (Tab. 1)

pour di��erentes valeur du rapport P=H . Les distances sont

calcul�ees pour un coe�cient de normalisation N = 17.

3 Etude de la signature

Dans la section 1, nous avons mentionn�e que l'op�erateur

local de distance 3D d�ependait des param�etres li�es aux

dimensions L;H et P du voxel. L'allure de la variation

de D par rapport au param�etre P=H peut être consid�er�ee

comme la signature de la d�eformation entre les 2 images.

Nous nous limitons ici �a des d�eformations simples telles

que la translation spatiale et l'augmentation du niveau de

gris moyen de l'image.

image originale image B2image B1

Fig. 2: Image de r�ef�erence et images ayant subie des

d�eformations

La �gure 2 montre l'image de r�ef�erence A et 2 images

d�eform�ees B1 et B2 correspondant respectivement �a une

augmentation du niveaux de gris (+20) et un d�eplacement

horizontal vers la gauche de 12 pixels. Les �gures 3 et 5

montrent les signatures des d�eformations. L'image origi-

nale est issue de la base �elabor�ee par P. Gros [6].

La �gure 3 correspond �a une augmentation du niveau

de gris moyen de l' image A (+10,+20 ou +30).
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Fig. 3: Signature d'une variation du niveau de gris moyen

La signature de la distance normalis�ee est une courbe

en forme de L invers�e (Fig. 3). Pour les valeurs faibles

de P=H , la distance DN tend vers la valeur e�cace de la

di��erence entre les 2 images (RMS) [5]. Inversement, pour

P=H �elev�e, la distance normalis�ee augmente lin�eairement

avec P=H . En e�et, pour la plupart des voxels, la di��erence

des distances est �egale �a la variation d'intensit�e (not�ee h



en Fig. 4 dont le poids est proportionnel �a P .

: supportS

image B

image A
h : augmentation du niveaux de gris moyen

niveau de grisG

Fig. 4: Variation d'intensit�e entre 2 images

La �gure 5 correspond �a un d�eplacement spatial hori-

zontal de l'objet de 5 et de 10 pixels. Une translation se

traduit par une signature en forme de L (Fig. 5).
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Fig. 5: Signature d'un d�eplacement spatial

Pour un rapport P=H sup�erieur �a 1, les courbes de dis-

similarit�e sont pratiquement constantes. En e�et, pour les

fortes valeurs de P=H , la distance entre un voxel et les

surfaces de r�ef�erence correspondent au plus court chemin

horizontal (Fig. 6) [5]. La di��erence des distances aux sur-

faces A et B tend alors vers l'amplitude du d�eplacement

spatial d entre les courbes. Ce r�esultat reste valable si le

contraste de l'objet est sup�erieur �a l'amplitude du d�epla-

ement.

: supportS

image A

niveau de grisG

d : deplacement spatial

image B

Fig. 6: D�eplacement spatial entre 2 images

La �gure 7 montre les signatures correspondant �a la

combinaison des deux types pr�ec�edents de d�eformations.
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Fig. 7: Signature de la combinaison d'un d�eplacement et

d'une augmentation de niveaux de gris

La combinaison d'une variation de niveaux de gris et

d'un d�eplacement horizontal se traduit par une signature

en forme de V (Fig. 7). Ceci est du au comportement

lin�eaire de l'op�erateur de distance entre images, �etudi�e

dans [5]. Il est �a noter qu'un comportement similaire est

obtenu pour des images de nature tr�es di��erentes (sc�enes

d'ext�erieur, objets poly�edriques, ...).

4 Estimation des param�etres de la

d�eformation

L'analyse de l'histogramme de la di��erence des images

de distances j dA(s; g)�dB(s; g) j fournit des informations

sur l'amplitude de la d�eformation.

La �gure 8 pr�esente l'histogramme de la di��erence des

images de distances lors d'une variation d'intensit�e.
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Fig. 8: Histogramme des distances pour une variation

d'intensit�e

Pour les valeurs faibles de P=H , la distance entre un

voxel et la surface de r�ef�erence tend vers la di��erence des

niveaux de gris. Donc on retrouve dans l'histogramme, un

pic dominant correspondant �a l'amplitude de la variation

d'intensit�e. Quand P=H augmente, les trajets optimaux

entre voxels et surface de r�ef�erences tendent �a devenir ho-

rizontaux. Il y a donc dispersion de la di��erence des dis-

tances, essentiellement fonction de la forme de l'objet.



La �gure 9 pr�esente l'histogramme de la di��erence des

images de distance lors d'un d�eplacement horizontal. Pour

P=H faible, il y a une faible dispersion li�ee au contraste

d'intensit�e �a l'int�erieur de l'objet. Pour P=H fort, on re-

trouve pour les mêmes raisons que ci-dessus, un pic domi-

nant correspondant �a l'amplitude du d�eplacement.
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Fig. 9: Histogramme des distances pour un d�eplacement

horizontal

La �gure 10 correspond �a la combinaison des 2 types de

d�eformations.
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Fig. 10: Histogramme des distances pour un d�eplacement

horizontal combin�e �a une augmentation du niveau de gris

La �gure 10 pr�esente l'histogramme de la di��erence des

images de distance lors de la combinaison des 2 types

de d�eformations. Pour P=H faible, on retrouve un pic

correspondant �a la variation d'intensit�e �a condition que

les variations d'intensit�e de l'objet soient su�samment

basses fr�equences. Pour P=H �elev�e, le pic signi�catif le

plus �eloign�e de l'origine correspond �a la combinaison du

d�eplacement spatial et de la variation d'intensit�e.

La �gure 12 pr�esente l'histogramme de la di��erence des

images de distances pour les deux images de la �gure 11.

Lorsque les deux images sont totalement di��erentes, c'est

�a dire que la deuxi�eme ne r�esulte pas d'une d�eformation

simple de la premi�ere (Fig. 11), l'histogramme des di��e-

rences de distances est tr�es dispers�e et ne pr�esente pas de

pics caract�eristiques.

a) b)

Fig. 11: a) angiographie et b) vue a�erienne
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Fig. 12: Histogramme des distances pour deux images

di��erentes

5 Conclusion

Nous proposons une nouvelle m�ethode qui permet de ca-

ract�eriser, par leur signature, di��erentes d�eformations que

peut subir une image en niveaux de gris. L'analyse de l'his-

togramme de la di��erence des images de distances fournit

des informations sur l'amplitude de la d�eformation, tant

en niveau de gris qu'en d�eplacement spatial de l'image.

Par rapport aux m�ethodes de corr�elation, cette nouvelle

technique est moins perturb�ee par les variations d'inten-

sit�e et s'av�ere moins limit�ee par la taille des fenêtres ou

l'amplitude des vecteurs d�eplacements.
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