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Résumé- Danscettecommunicationnousprésentonsleuxnouellestransforméesle miseen correspondancee formes(patternmatching)
dansles imagesa niveauxde gris. Elles se basentsur le principe du palpagemécaniqueet sontdéfiniesdansle contecte de la morphologie
mathématiquel.a premiéretransformégermetdelocaliserdansuneimagetouteslesinstancesl’'un mémemotif et portele nomdetransformée
SOMP(Single ObjectMatchingusingProbing).Elle possédeoutesles propriétésd’'une métriqueet, parconséquentlle retourneunemesure
de similarité entrel'image et le modélerecherchéD’autres propriétésrelatives au bruit et au tempsde calculssont abordéesLa seconde
transforméeappelédgransforméeMOMP (Multiple ObjectsMatchingusingProbing),offre la possibilitéde localisertoutesles occurrencesle
plusieuramotifs deformesdifférentesElle estparticulieremenadaptée la détectiord’objetsde différentedaillesou perturbésgarle bruit. Des

résultatssontprésentépourlesdeuxtransformées.

Abstract — In this paper we introducetwo newv morphologicatransformsfor patternmatchingin gray scaleimages.They rely on a profiling
approachandaredefinedin the context of mathematicamorphology Thefirst transformallows to detectall occurrencesf a singlepatternin
animage,which justifiesthe nameSOMP (Single ObjectMatchingusingProbing). It is shawvn to have the propertiesof a metricandtherefore
returnsa measureof similarity betweenthe searchimageandthe referencepattern. Other propertiesrelative to noiseand computationtime
arehighlighted. The secondransformMOMP (Multiple ObjectsMatchingusingProbing)offersthe ability to locateall instancef multiple
patterns. It is particularly suitedto the detectionof objectsvarying in size and with noisy distortion. Someresultsare presentedor both

transforms.

1 Intr oduction

La mise en correspondancee formes (patternmatching)
consistea localiserdansune imageles instancesd’'un motif
connuenévaluantiaressemblancentrechaquezonedel'image
etle modéle.C’estun outil communa de nombreusesapplica-
tions,incluantnotammenta vision,lareconnaissana#obijets,
le recalageetle suivi decibles.Par conséquentjenombreuses
solutionsont été proposéeslansdifférentsdomaineq1] [2].
Les techniquedes plus classiqueseposentur la théoriedes
espacewectorielset utilisent descalculsde corrélationentre
'image etle modéle lesmeilleurescorrespondancetantdé-
finies commedesmaximade corrélationentredeux vecteurs
(3] [4].

Danscettecommunicationnousintroduisongleuxnouwelles
transforméesle patternmatchingdanslesimagesa niveauxde
gris. Elles se basentsur le principe du palpagemécaniqueet
sontdéfiniesdande contexte dela morphologiemathématique.
Le palpagamnécaniquesertal'analysede surface.ll consistea
déplaceun palpeurhorizontalemenau contactdela surfaceet
aenrgyistrersonmouvementvertical.ll estpossibledetranspo-
serceprincipeal’analysed’imagepuisqu’eneffet, uneimagea
niveauxde gris peutétrevue commeunesurface3D, etle mé-
canismede palpagede cettesurfacepeutétremodéliséparles
opérateursle morphologiemathématiqueuesontl’érosion et
la dilatation[5].

L'idée de cesdeuxtransforméegstde détecterun objeten

analysanta positionrelativededeuxpalpeursamenésucontact
dela surfacesimultanémenpardessu®t pardessous.

La premiéretransforméegdénommé&sOMP (Single Object
MatchingUsing Probing),permetde détectertoutesles occur
rencesd’un mémemotif dansuneimage.Commela transfor
mée Hit-Or-Miss a niveauxde gris proposéepar Schaferet
Khosravi [6], elle utilise deuxélémentstructurantsdentiques.
Nous montronsque cettetransforméeposseéddoutesles pro-
priétésd’'une métrique.Elle se présentedonccommeuneal-
ternative aux algorithmesde corrélation.Deux propriétésla
caractérisent soninvariancea unedérive d'éclairementdans
'image étudiée et samiseenoeuvreefficace.

La secondeappeléeMOMP (Multiple ObjectsMatchingusing

Probing) peut étre vue commeune extensionde SOMPR Son

originalité estde permettrda détectionde plusieursmotifs de

différenteformesou taillesavec uneuniquepairede palpeurs
adaptésCettefois, les deuxpalpeurssontdistinctset forment
un gabaritdanslequeldoiventtenirles objetsa localiser

La transforméeSOMPestdécriteensection2, ainsiqueses
propriétéset applicationsPuisnousprésentongtillustronsla
transformédviIOMP ensection3. Nousconcluonssection4.



2 La transformée SOMP
2.1

Cettetransforméepermetde trouver dansuneimagea ni-
veauxdegris f touteslespositionsde correspondancavecun
motif ¢ de forme connue.Elle consistea caler virtuellement
'image entredeux fonctionsde référenceidentiquesdéfinis-
santle modeélerecherchéCesfonctions,dontle supportspatial
estplus petit que celui de I'image, peuwent se déplacerverti-
calementau dessudle leur point de centragelL’'une estame-
néeau contactde la surfacepar dessougpendantque I'autre
vient sepositionnerau contactpar dessusCommel’opération
estrépétéegourtouteslespositionspossiblesiu modélesurle
domaine celarevient a faire glisserles deuxfonctionsde ré-

Inter prétation

férencesur 'image simultanémenpar dessuset par dessous.

Ellessecomportendonccommedespalpeursnférieurset su-
périeursPlusla zonedel'image étudiéeressembl@aumodeéle,
plusl'écartentrelespalpeursestpetit. Cettedifférenceentreles
positionsverticalesdesdeuxpalpeursestle résultatdel'opéra-
teur SOM P (fig.1).

fonction image

E1 : écart entre les fonctions

de référence

FIG. 1 —Principedela transformé&OMP

2.2 Définition mathématique

Nous associonsineimagea niveauxde gris a safonction

représentatie f, définiesurun supportD € R? et avaleurs
dansR. Nousnotonst la fonctionderéférencedéfiniesurson
supportT” et fr larestrictionde f aT.
Mathématiguementa transforméeSO M P estégaleala diffé-
rencedesrésultatdesopérationsd’anti-dilatationet d’érosion
del'image f parle modélet, notéesrespectiements_,(f) et
e+(f) [7]. Elle s’écritdonc:

SOMP,(fr) = 6-4(fr) — eu(fr) 1
avec d—y(fr)(z) = max(f(z +y) — L{y)) 2)
et e (fr)(z) = min(f(z +y) —t(y)) 3)

Commet contientsonorigine,l’érosionetla dilatationsont
respectiementextensive et anti-extensive. SOM P ne prend
doncquedesvaleurspositivesou nulles,ce qui intuitivement
correspondau fait que le palpeursupérieume peut se situer
gu'audessu®u étreconfonduavecle palpeurinférieur.

2.3 Propriétés

La transforméeSOMP se présentecommel’'opposé de la
transforméeit-Or-Miss aniveauxdegris (GH M T) proposée

par Schafer[6]. Inverserl'ordre desopérateurgpermetd’ob-
tenir une transforméequi posséddoutesles propriétésd’'une
métrique[8]. On montreen effet quela transforméeSOM P
estliée ala métriquedela corvergenceuniformeparunecom-
binaisonlinéairea coeficientspositifs.En notant fr la restric-
tion de f ausupportspatialT, ona:

SOMPy(fr) = %doo(fT, t+v) 4)

ouw estuneconstante.

Pouraméliorerles performancesle la transforméeen pré-
sencede bruit gaussienou impulsionnel,du filtrage d’ordre
peutétre utilisé. Les expressiongle I'érosion et de la dilata-
tion sontalorsremplacéegar leurs expressionggénéralisées
[9] . Lesrésultatdel'étude menéeparlesauteursde [6] pour
la GHMT s’appliquentgalemenad SOMP

fonction image

FiG. 2 — Invariancede SOMPaunedérive d’éclairement

Par ailleurs,SOM P estinvarianted unecomposanteonti-
nue,ce qui permetde détectele modelequel quesoit le fond
surlequelil setrouve(fig.2). Deplus,elle utilise desopérations
morphologique€lémentaires qui sontfacilesa implémenter
et qui ne nécessitentjue des comparaisonsDifférentsalgo-
rithmesde calculsefficacesde cesopérationont étéproposés
dansla littérature[10].

2.4 Applications et résultats

La transforméesOMPdépenddrastiquemende la forme et
delataille dela fonctionderéférenceElle estparticulierement
adaptéeau recalaged’'images,ou le modéleestextrait d’'une
imagederéférenceetrecherché&ansl’autre; ou adesapplica-
tions ol 'image estseulementorrompuepardu bruit ou une
dérive d’éclairement.
Nousprésentonginrésultatdesegmentationaprégransforma-
tion SOMPet seuillage de marqueseperessuruneimagera-
diographiqued’'une articulation(fig. 3(a) et 3(b)). Nousavons
extrait une marquede I'image pour I'utiliser commemodeéle.
Lesfigures3(c) et 3(d) montrentdesrésultatsde sggmentation
obtenuspar deux méthodesle référence unetransformation
non-linéaire Je Top-Hatet unelinéaire: la corrélationavecle
Laplaciend’'une gaussienneles valeursde seuillageont été
choisiesde fagona obtenirles plus petits pourcentages’er-
reurspour chacunedesméthodesCespourcentaged’erreurs
corresponderdaunombrederepéresion-détectéstaunombre
defausseslétectionrapportésaunombrede repéresa détecter
(tableaul).

La corrélationsembledonc fournir de meilleursrésultats.
Toutefois, d’autresstructuresapparaissensur I'image résul-
tat contrairement la transforméeSOMP PourSOMR aucune



TAB. 1 — Comparaisomnlesméthodes

SOMP || Top-Hat || LoG
repéresion-détectés| 7% 14% 0.5%
fausseslétections 0% 3.5% 3%

faussedétectionne se produit. Les erreurss’expliquentpar la
proximité, voire la superpositiordesrepéresaveclesaiguilles
oule contourcirculaire.

(a) Scannerd’'une articula-
tion

(b) Résultatde SOMP

(c) Résultadu Top-Hat

(d) Résultade LoG

FIG. 3—Résultatgle sgmentatiorde marqueseperesurune
imageradiographique.

3 La transformée MOMP

3.1 Définition

Danscertainespplicationslesobjetsadétectepeuventétre
de formesdifférentesdesinstancegle tailles variablesou des
représentantsruitésd’un mémemodele Bien sron peutdé-
finir toutesles pairesd’élémentsstructurantadaptées la dé-
tectionde chacundesobijets,puisitérerla transformée&SOMP
avecchacunalescombinaisonsOr, si le nombrede motifs est
important,cetteapprocheesttrescodteuseentempsde calcul.
Pourréduirecestempsde calculs,on introduit la transformée
MOMP. Définie commela transforméeSOMPR elle utilise une
combinaisorde deuxfonctionsde référencedistinctes notées
tinf €ttsyp, permettantedétectetouslesobjetsrecherchés;
enuneseulefois. La transforméeOMP s’exprimedoncpar:

MOM P, 1) (f) = 0te () = €00 (f) 5)
tinf €ttsyp SONtconstruitesde maniérea formerun gabarit

danslequeldoiventtenir les graphesle tousles motifs recher
chés.L'écart A entret,, s ett,,, ala positionde centragesert
decritérededécision.

MOM P fournitl'écartentrelespalpeurenchaquepointde
centragelUn objetestdétectdorsquecerésultatestinférieura
A (fig. 4).

FIG. 4 — TransforméaMOMP. Principedela détectiord’objets
tenantdansle gabaritdegauche.

3.2 Applications

A partir decettetransforméenousproposonsin algorithme
simplede détectionde pics, probléemeclassiquede traitement
d’'image.Le principeestd'utiliser deux élémentsstructurants
cylindriguescommepalpeurs Cespalpeurspermettentde sé-
lectionnerdespicstouscaractériséparunemémehauteumi-
nimum A etunelargeurcomprisedansunintervalle donné.Le
principede la détectionde pics avec de tels élémentsstructu-
rantsestillustré figure5.
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FIG. 5—Détectionde pics partransforméaviOMP.

Nous allons appliquercet algorithmea la segmentationde
particulessurdesimagesobtenuegparholographienumérique.
Utilisée notammenpourl'étude d’écoulementsl’ holographie
numériquepermetd’enregistrer sur un capteurCCD [I'holo-
grammed’un volumede particules[11]. Lors del'analysede
cethologrammeghaqueplanrestituécontientdeuxtypesd’ob-
jets : despics correspondantaux particulesfocaliséeset des
systémesl’anneauxXmotifs dediffraction) correspondantaux
particulesnon-focaliséesPour cesdernieres]|a taille du sys-
temed’anneauxestfonction de la distanceau plan de focali-
sation.Lesfigures7(a) et 7(b) montrentjustemenies mémes
particulesrestituéeslansdeuxplansdifférents,a41 mmet 44
mm du capteur Les particulessituéesa la mémedistancedu
plan de restitution apparaissentionc avec le mémemotif de
diffraction.

La transforméeMOMP nouspermetde sélectionnetoutes
lesparticulesprésentanie mémemotif. C'estle choix desdia-
meétresdesrayonsdescylindresqui déterminde motif arepé-
rer. Nouspouwnsdétecteraussibien les particulesfocalisées,
gue cellesqui présententin systemed’anneauxde taille don-
née(fig.6(a)et 6(b)).



a) b)

Fi1G. 6 — Palpagedu profil d’'une particulefocalisée(a) et défo-
caliség(b)

Lesfigures7(c) et 7(d) montrentles résultatsde segmenta-
tion desmémesparticulesavec deux pairesde palpeursdiffé-
rents.

(@) (b)

(c) (d)

FIG. 7 —Plansrestituésa41mm(a) et44mm(b) du capteur(c)
et (d) Résultatede segmentationdesmémesparticulesfocali-
séespuisdéfocalisées

Cetalgorithmede détectiorde picsoffre denombreuxavan-
tages.ll estparamétrableet facilementadaptablea de nom-
breusesapplications.ll fonctionnebien sur desimagesbrui-
téesou présentantdesdérives d’éclairement.l estrapide et
sonimplémentationinformatiqueestsimple.ll ne retientvé-
ritablementque des élémentsentrantdansle gabaritchoisi,
et nond’autrespetitesstructuregparasitesNotonsnotamment
guecontrairement la transformatiormorphologiquedu cha-
peauhaut-de-formeJ opérateurne détectepasles lignes de
créte.

4 Conclusion

Nousavonsintroduit deuxnouwellestransforméesnorpho-
logiquespour la reconnaissancee formesa niveauxde gris.
La premiéretransforméestunemétriquemorphologiqueElle
permetdonc de mesurerle degré de ressemblancentre une
zonede I'image étudiéeet un modelede référencedonné,a
partir d’'opérationsnon-linéairesElle présentd’inconvénient
d'étretresdépendantéela taille etdela forme dela fonction
structurantece qui posedesprobléemesen présencale bruit.
Cecinousa conduita déwlopperla secondéransforméequi
permetde détecteren une seulepassedesobjetstenantdans
un mémegabaritformé par les palpeurs Ce gabaritpeutétre
défini aussibien pour détecterdesobjetsde naturedifférente
quedesreprésentantbruitésd’une mémemotif. Cettetrans-
forméepermetd’obtenir desalgorithmessimplesde détection
depicsetdelignes.Une étudesurla sensibilitéau bruit esten
cours.
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