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INTR.ODUCTION

La terre est riche en ressources variées que l'homme a voulu étudier et répertorier d'une

part pax sa soif de connaissance mais aussi parce qu'il devient nécessaire de gérer avec soin

ces ressources limitées face à une société croissante et de plus en plus consommatrice.

L'intérêt de I'utilisation de la photographie aérieffre et autres images prises par satellites

clans l'étude dc la surface tcrrcstrc, donnc naissance clans los annécs 60 ri la télétlétcction clont

I'objet est de fournir des informations sur les paysages sous la ftlrnre cle domées inrages, en

utilisant le rayonnement électromagnétique comme véhicule de ces informations. Le paysage

est un complexe d'interrelations entre I'atmosphère, la biosphère et la sociosphère [DL87]. En

tant qu'assemblage dont tous les éléments s'entremêlent, le paysage est un système. Ces

données images sont essentielles pour le suivi des paysages dans les régions déjà bien

ca.rtographiées et pour l'établissement d'une première cartographie daru les régions mal ou

non cartographiées.

Toutes les branches de la géographie sont susceptibles d'être enrichies à un degré ou à un

autre par l'utilisation de la télédétection. Les thématiques exigent parfois, pour ôtre bien

appréhendées, le recours à ces techniques soit parce que l'échelle requise ne doit pas être

nécessairement fine (océanographie spatiale, météorologie, inventaire à moyenne ou petite

échellc, cartographie dans dr:s pays dénués de toute source d'inlbrmation), soit que le paysage

se prête bien à une approche satellitaire: structure large bien visible par imagerie (grand

parcellaire, forêt...). En revanche, certains champs d'application restent encore hors de portée

des techniques de télédétection en l'état actuel des choses (échelle d'analyse inadaptée pour

certaines thématiques) ou appartiennent encore au domaine de la recherche.

L'image brute contient un certain nombre d'informations recherchées par le géographe

pour le besoin d'une thématique. Face à une image, deux attitudes sont possibles. La première

est d'entreprendre une extraction manuelle de I'information directement lisible. Cela suffit

parfois amplement. La seconde attitude est de recourir à des traitements automatiques qui

peuvent améliorer I'extraction de I'information soit en terme de rapidité, soit en terme de

discrimirntion.
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INTRODUCTION

Le but de ce travail est l'extraction d'informations symboliques à partir d'images

satellitaires, parmi lesquelles : les réseaux divers (routiers, ferroviaires et hydrologiques) et

les agglomérations. Notre étude a abouti à l'élaboration d'un système interactit appelé

'MicroMorph', utilisant des techniques de morphologie mathématique.

La morphologie mathématique est un outil mathématique destiné à I'extraction

d'ensembles de pixels constituant des formes dans une image par comparaison avec des

éléments structurants de forme choisie jouant le rôle de liltres spatiaux.

Des techniques de détection de ligncs, de suivi de lignes de crôtes, de localisation de

contours, dc scgmcntation pr:rmctlcnt d'cxlrairc particllenrcnt lcs réscitux. Mais lc pnrblùtrrc

est complexe à cause de I'aspect variable d'une route, d'un cours d'eau. En eftèt près des

zones urbaines le tracé d'une route se perd lorsqu'elle longe une parcelle dont la radiométrie

est semblable à la sienne, ou à l'approche d'une agglomération dont I'aspect chaotique

nusque le réseau. L'observateur humain voit le réseau dans son intégrité parce qu'il devine

les morceaux de très faible contraste, et qu'il complète deux fragments fiables de routes

alignés. Il y a néanmoins des cas où il lui est impossible de conclure sans s'aider d'une carte

où toute autre information extérieure à l'image.

La méthode d'extraclion des réseaux proposée ici comporte trois niveaux. Le premier

niveau consiste à rechercher des lignes de l'image pax un détecteur de bas niveau. Il produit

une localisation sur un fond bruité. Le second niveau est un chaînage des alignements de

pixcls clc longucur sullisantc pour assurcr la liabilité. ll conduit à la clétoction dc fiagnrcnts

fiables de réseau appelés amorces. Le dernier niveau fait appel à un opérateur de suivi de

lignes. ll permet alors de connecter ces amorces en tenant compte de leurs propriétés.

Les agglomérations correspondent à des zones fortement texturées, d'aspect chaotique,

aux hautes fréquences de I'irnage. Les opérateurs de morphologie mathématique permettent

de mettre en évidence ce type d'informations.

La méthod e de localisation des agglomérations proposée ici comporte deux niveaux. Le

premier niveau effectue une détection des fines structures de I'image. Le second niveau

consiste à colmater les zones denses et éliminer le bruit.

llil.l
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INTRODUCTION

Pour faciliter la lecture de ce mémoire, nous avons structuré ce document en quatre

chapitres :

Le chapitrc 1 comporte les outils élérncntaircs ct lcs notions clc basc du traitcmcnt

d'images. Il décrit les composantes d'une chaîne de vision par ordinateur (VAO) et présente

quelques prétraitements et techniques d'extraction et de fermeture de contours. Il pose ensuite

le problème de I'extraction des agglomérations et des réseaux.

Le chapitre 2 ftaite de la morphologie mathématique binaire. Il décrit les opérateurs

morphologiques de base : l'érosion et la dilatation. Des transformations morphologiques plus

conrplcxes, oonlnrc lcs translrlrnrations clr; voisinagc et lcs translirrnutions sonditionrtcllcs ct

géodésiques, sont ensuite abordées.

Le chapitre -3 aborde la morphologie mathématiqr"re en teintes de gris. Il mclntrc la

généralisation des opérateurs morphologiques binaires au cas des 'fonctions. Il décrit les

opérateurs de base : érosion et dilatation, ainsi que des opérateurs plus complexes tels que :

transformations par chapeau haut de forme et ligne de partage des eaux.

Le chapitre 1 présente I'environnement matériel et logiciel de MicroMorph. Les

algorithmes développés dans ce système ont été ensuite validés ; l'application de MicroMorph

sur des images réelles a permis l'extraction d'informations symboliques caractérisant les

réseaux et les agglomérations.

llil
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CHAPITRE I OUTILS ELEMENTAIRES ET POSITION DU PROBLEME

La résolution remarquable des images satellitaires permet d'en extraire nombre

d'informations susceptibles d'intéresser les géographes ou les géologues, en particulier celles

qui constituent les fonds de cartes : réseaux divers (routiers, fenoviaires et hydrographiques),

et agglomérations.

Nous commençons tout d'abord par donner quelques notions élémentaires de base sur le

traitement d'image. Ensuite, nous citons les composantes d'une chaîne de vision par

ordinateur. Nous présentons par la suite quelques méthodes de prétraitement et les techniques

d'extraction et de fermeture de contours. Enfin" nous abordons l'extraction des

agglomérations et celle des réseaux.

1.1 Notions élémentaires de base

Cette section a pow but de définir des notions de base du traitenient d'image.

1.1.1 Le pixel

Le pixel (contraction de picture element) est aussi appelé tachèle (tache élémentaire) ou

encore eldim (élément d'image). Selon le vocabulaire de télédétection aérospatiale [tob95]:

. un pixel esr la < plus petite surface homogène constitutive d'une image enregistrée,

définie par les dimensions de la maille d'échantillonnage (cf. figure 1.1). Dans le cas

de la numérisation d'une bande magnétiquc analogique, par exemple, lc pixel est le

résultat de I'intégration, selon un pas donné, clu signal enrcgistré sur la bando > ;

o la maille d'échantillonnage est la < surface du sol délimitée par le quadrilatère dont les

sommets sont les barycentres de quatre pixels deux à deux adjacents > ;

o le pas d'échantillonnage 'est la < distance qui sépare les barycentres de deux pixels

consécutifs >.

un pixel

Figure 1.1 : Le pixel et ses caractéristiques.
:

Le pixel est I'unité de résolution d'une image numérique : il correspond au næud (x, y) de

la grille définie par X*Y, où X est le nombre de colonnes et Y, est le nombre de lignes.
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CHAPITRE I OUTILS ELEMENTAIRES ET POSITION DU PROBLEME

* Dimension clu pixel

La dimension théorique du pixel varie selon les systèmes d'acquisition des données :

de 10*10 m pour l'imagerie SPOT panchromatique jusqu'à 5*5 km pour l'imagerie

Météosat en passant par toute une gamme de dimension intermédiaire : par excmplc, 20 m

pour les images SPOT multispectrales.

Lorsqu'une photographie ou tout autre document est numérisé, la dimension du pixel

cst lbnction dc l'échellc dc la photographic et ds la résolution du soarlnor. Unc

photographie de 10+10 cm à 1 :10000 (soit au sol l*1 km), scannée avec une résolution de

300 points par pouce (on dit aussi 300 dpi ou dots per inch, soit2,55 cm ce qui fàit l18

pixels par centimètre) donne un fichier image de I 180* I 180 pixels, soit un pixel

d'environ 84 cm de coté au sol.

* Attritrut du pixol

Un pixel a un attribut (une valeur) qui peut avoir diverses significations :

o Il peut avoir une valeur de niveau de gris (radiométrie) : c'est le cas par exemple

d'une photographie aérienne numérisée ou de I'imagerie satellitaire. Une valeur de

niveau de gris correspond à la numérisation de la luminance c'est à dire la quantité

d'énergie émise ou réfléchie, par une ou plusieurs surfaces géographiques dans le

cadre d'un pixel vers un capteur. Apres numérisation, la luminance devient une

valeur radiométrique entière dont la piécision dépend du nombre de bits avec

lequel l'information radiométrique est codée. En règle générale, la luminance est

numérisée sur 256 niveaux (codage sur 8 bits, soit 28 possibilités de codage) ; on

trouve aussi sur lObits (1024 niveaux de gris) et même sur 16 bits (65536 niveaux

de gris) en imagerie radar ou en imagerie thermique. Les valeurs radiométriques

' codées se réfèrent à I'origine zéro qui correspond à la valeur de luminance

minimale de l'image. De ce fait, ces valeurs sont dites cardinales.

r Le pixel peut également avoir une valeur d'altitude: un modèle numérique de

terrain (l\4NT) représente une surface topographique sur laquelle chaque pixel

reçoit une valeur d'altitude en mètre, décimètre ou centimètre. Cette valeur est

aussi cardinale, car elle se réfere à un zéro topographique ou à un z.éro

hydrographique (le zéro des cartes marines).



1.1.2 L'image

Parmi les nombreuses définitions du mot "image", on peut citer :

Une image est une reproduction exacte ou représentation analogique d'un être, d'une

chose. On peut donc appeler image tout ce qui est une représentation d'autre chose

qu'elle même [Mar87].

Une image est une représentation planaire d'une scène ou d'un objet situé en général

dans up espace triclinrensionnel. Son élaboration résulto dc la volonté clc proposor unc

entité observable par l'æil humain [CP95]'

De même, nous distinguons différents types d'images :

B lJne image analogique est une fbnction à deux dimensions t(x, y) dont l'amplitude

représente l'intensité lumineuse de tout point M(x, y) du plari.

r tJne image numériclue est une matrice de pixels de dimension X colonnes par Y

lignes. Plus précisément, une image est une application I : X * Y dans G où G est le

nombre de niveaux de gris. Un pixel est positionné à la colonne x et la ligne y dans

l'image.

o lJne image binaire est une fonction ne pouvant prendre que deux valeurs que nous

prclclrops par convcntion égales ii 0 ct 1. Lc pixcl vaut 0 s'il appartient au fbnd ct vaut

I s'il appartient à I'objet'

o Une image multispectrale est une image de télédétection, considérée comme un

processus composé de variables images.

Pixel (canal n)

Pixel (canal 2)

Pixel (canal 1) -ù->

rlr t.

l

Figure 1.2 : Structure d'une image multispectrale.



Pour une image multispectale possédant "n" banclcs spectrales (cl. ligure 1.2), chaque

pixel de coordonnées (x, y) sera associé à n valeurs correspondant chacune à un canal

(bande de fréquences).

Une image multispectrale issue du satellite SPOT, possède trois bandes spectrales

XSl, XS2 et XS3 correspondant aux trois bandes de fréquences indiquées ci-dessous,

ilvco urlc résolution de 20 nr.

Bande spectrale XSI :

Bande spectrale XS2 :

Bande spectrale XS3 :

)r =0.50-0.59pm (vert)

2z = 0.67-0.681tm (rouge)

\ = 0.79 - 0.89pm (proche inliarouge)

lir:,

lr

:l:l

:l:l:
i:l:,

i:lil

1.1.3 La texture

La texture [Rao90] se décrit en termes linguistiques tels que la rugosité, le contraste, la

finesse, la régularité, etc., que les chercheurs se sont efforcés de caractériser depuis plusieurs

années.

On rencontre deux types de défrnition de texture :

. La première est déterministe et fait référence à une répétition spatiale d'un motif

ds basc clans rlillijrentr:s dircr;tions. Ccttc approchc stluclurclk: corrusponcl ii unc

vision mocroscopique des textures. C'est le cas, par exemple, des tissus ou de la

peau de reptiles (laprimitive dans ce cas.est l'écaille). Ainsi, B. Julesz, dès 1962,

considère la texture comme l'agencement d'un motif de base qu'il appelle

( rexron > [Jul62].

o La deuxième est probnbiliste et cherche à caractériser I'aspect anarchique et

homogène qui ne comprend ni de motif localisable, ni de fréquence de répétition

principale (cas de l'herbe). Elle correspond à une vision microscopique.

Gagalowisz propose une synthèse des deux approches en considérant la texture comme

< une structure' spatiale constitué de l'organisation de primitives (ou motifs de base) ayant

chacun un aspect aléatoire > [Gag83]. C'est donc < une structure hiérarchique à deux

niveaux >.

1.1.4 Ligne, crête et contour

On appelle généralement contour [Ser89] une transition "significative" dans les niveaux

de gris.

l,
'l



CHAPITRE I OUTILS ELEMENTAIRES ET POSITION DU P&OBLEME

La figure 1.3 expose différents modèles de contours. A I'exception du modèle (c), Ies

autres modèles correspondent aux modèles idéaux de contours. Dans ce mémoire nous

restreindrons le mot contour aux variations de type marche (a, b, c).

T- [-t/{| -J *"*/
(a) (b)

Saut d'amplitude ou marche

(c)

A/\J \_ )\,_
(d)

Toit
ou crête

(e)

Ligne fine
ou crête

(0

Ligne épaisse

ou plateau

iH

:tl

,lrl

:;t

i:l

Figure 1.3 : Quelques modèles de contours.

IJne ligne est formée de deux contours parallèies contrastés (modèle f). A cause de leur

orientation inversée on parle de paire de contours antiparallèles. Deux contours très étalés

forment une crête (modèle d). Par la suite, le mot ligne désignera donc les modèles de type

plateau (e) et (f que nous appellerons aussi ligne fine eT ligne épaisse respectivement.

1.1.5 Détection et extraction

Détecter un contour signifie décider si un pixel appartient ou non à ce contour. Ceci se

traduit généralement par une image binaire dans laquelle les pixels du contour sont à un et les

autres àzéro.

De mêntc, clétccter unc crête c'est détcrnrincr I'enscmblc rJcs poin# tJc crêle.

Par contre extraire un contour consiste à grouper les pixels détectés en une primitive pour

avoir accès aux caractéristiques plus globales (direction du contour, radiométrie moyenne,...).

Dans le cas d'une crête une telle primitive est appelée ligne de crête.

On dit qu'il y a des manques dans la détection lorsque le contour détecté présente des

Iacuhes. c'est à dire des discontinuités.

il
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1.2 Vision par ordinateur

La vision assistée par ordinateur (VAO) [Tou90] symbolise en effet toute la chaîne

visuelld partant de I'image brute et allant jusqu'à I'interprétation de son contenu. Il existe

donc Lln aspect clécisionnel très importiint lors de la phase de compréhension, d'où

I'interlctiot.t lvoc I'intclligence artiliciullc. l,c traitcnrcrtt cl'imitge s'intùgt'e clatts cc proccsstts

comme un outil.

La figure 1.4 résume les composantes d'une chaîne de reconnaissance visuelle.

Le capteur dépend du domaine d'application mais est essentiellement une caméra. [,es

prétraitements réalisent les tâches d'amélioration de I'image. L'extraction des caractéristiques

a pour rôle de f'aire une description de l'image compatible avec les objets contenus dans la

base de connaissance. Enlin le système décisionnel, par oomparaison entre les caractéristiques

qui lui sont fournies en amont et le contenu de la base de connaissance, va effectuer la

reconnaissance proprement dite.

Vision par ordinateur

'l'laitorrtcnt d' i rnagcs

Réponse

Capteur

Figure L.4 l La chaîne de la VAO.

1.3 Prétraitements

Pour améliorer la qualité des images à traiter,

prétraitements.

nous leur appliquons quelques

La segmentation d'une image consiste à effectuer une partition de cette image en régions

telles que chacune d'elles possède au moins une caractéristique que n'ont pas les régions

voisines.

Image
brute

lmage
à

traiter

Extraction de
' caractéri stiques



CHAPITRE I OUTILS ELEMENTAIRES ET POSITION DU PROBLEME

L'étape de prétraitement [CP95] a pour but de faciliter la segmentation de I'image en

renforçant la ressemblance entre les pixels appartenant à une même région, ou en accentuant

la dissemblance entre pixels appartenant à des régions differentes'

Parmi les méthodes de prétraitement, nous pouvons citcr :

. la réduction du bruit

. le rehaussement de contraste

o l'étalement de la dynamique

o I'analyse en composantes principales

Les prétraitements que nous avons retenu sont l'étalement de la dynamique qui est une

technique de modification de I'histogramme et I'analyse en composantes principales qui

s'applique pour les images multispectrales.

1.3.1 Réduction du bruit

Les régions formant l'image sont caractérisées par leur intensité moyenne. Les

fluctuations autour de cette intensité moyenne peuvent provenir du dispositif et des conditions

d'acquisition. llllcs constituent dcs perturbatiotts qui alicctent la qualité dc la segmcntation çt

sont généralemqnt désignées sous le terme de bruit d'image. Dans la plupart des cas, le bruit

d'image est considéré comme étant aléatoire, centré et additif.

L'objectif est donc clc r'éduire I'anrplitudc dcs variations d'intcnsité clans chaquc région,

tout en conservant les transitions entre régions adjacentes. Il existe des méthodes basées sur le

filtrage linéaire stationnaire, le fîltrage non linéaire ou le filtrage adaptatif.

1.3.2 Rehaussement de contraste

Le but des opérateurs défînis précédemment est de réduire les fluctuations d'intensité à

l'intérieur d'une même région, sans perturber la zone de transition marquant la frontière entre

régions, Il arrive cependant que la transition entre régions soit initialement floue, c'est à dire,

qu'elle s'étale sur plusieurs pixels. Rehausser le contraste de l'image consiste à diminuer

l'étendue de la zone de transition sans alï'ecter l'intensité moyenne cles régions situées dc part

et d'autre (cf. figure 1.5).

L'opérateur de rehaussement de contraste est réalisable au moyen de méthodes linéaires

ou non linéaires.

t0



Figure 1.5 : Rehaussement de conrraste.

1.3.3 Btalement de la dynamique

On cherche à améliorer l'image en lui appliquant une transformation ponctuelle

d'intensité. L'étalement de la dynamique est une méthode élémentaire qui consiste à utiliser

ittt t'ttioux l'échsllo des rtiveaux cft: gris dispeiniblc sur lc systèmc cl'acquisition d'irnage (ol.

figure 1.6).
\

Soient A[i, j] l'image de départ et A'[i, j] l'image après transformation. Soient [a0, al]
I'intervalle des intensités présentes dans I'image et [an.,;,,, an,u*] l'intervalle disponible. A tout

pixel d'intensité a. on associe une intensilé ai =T(a,). L'étalement ou l,expansion de la

dynamique correspond à Ia transformation linéaire T suivante :

û|=d+fa,

telle que :

Y u., efoo,orf a r I a'"€ la,niu,o,n,r*)

avec :

(l-l)

4^lllat - o''o*80, 
12 -ûu'n* 

-4nri,,u=Æ; p_
0t-00 Qt*Ao

La figure 1.7 montre le résultat de l'étalernent de la dynamique sur I'image Muscte. Cette

transformation ne fait qu'améliorer I'aspect visuel de l'image.

ll
t.
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Figure 1.6 : Principe dc l'étaleirtent cle la dynamiqr're.

N iveaux

de gris

(c) (b)

ârnin ao i

i

â,rra*

a- l-listogramme de l'image
originale.

b- Fonction de transformation
c- Histogramrne recadré

(a)

N ivcaux
de gris

\
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CHAPITRE I OUTILS ELEMENTAIRES ET POSITION DU PROBLEME

1.3.4 Analyse en composantes principales

I'analyse en composantes principales (ACP) fait partie des transformations orthogonales

clolt lc principc clc basc consiste ii clévcl<lpper lc signal-irnage sur lrt baso dc ftlncti<ltts

orthogonales entre elles. Concrètenent, cela revient à recherchcr dans I'espace dr.:s

rercliométries d'une image les axes de ph-rs grande variance. Ces axes sont perpendiculaires los

uns aux autres et porteurs d'une inlbrmation, < décorrélée > d'un axe à un autre. Le pren-rier

axe est généralement porteur du maximum d'informations en termes de variances (80 à 90%).

Le second en porte beaucoup moins (I0 à20%) et ainsi de suite [Rob95].

L'ACP est une transformation orthogonale d'un ensemble de variables [Xr, Xz, ..., Xn] en

un nouvel ensemble [Yr, Yz, ..., Yn',]

Soit: Y=G.X (1-2)

La procédure de génération des composantes principales consiite à déterminer la matrioe

de transformation G. Cette procédure est divisée en trois étapes [Bel98] :

r Dérivation de la matrice de variance covariance

r Détcrnrination clcs vcctcut's proprÇs

o Transformation linéaire de l'ensemble de données

1.3.4.f Matricc varinnce-covariancc

Soit X un processus aléatoire composé de variables images, la relation entre les matrices

de covariance des processus d'entrée X et de sortie Y est la suivante :

2, = E (Y .Y''' ) = E (G.x .(G,x ), ) = E (G,x .x, .c''' ) = G. E (x .x, 7.G't

zr=G.z,.G' (1-3)

On calcule X, qui est la matrice de covariance associée au processus X.

1.3.4.2 Calcul des vecteurs propres

La rnatrice clc tralslbntration C'[)1, csI la ntrttt'icc transposée clss vsctcurs proprss

normalisées 6le I,. Les cornposantes de cliaque vccto'ur di associé à la valcur pfopro l"; sont

déterminées à partir des solutions des équations matricielles de la forme :

[r, - l"lft], =g, IZ'- ;rl]cl, =g, "', fE, - )",,lf,,l,, =0 (1-4)

l3



CHAPITRE I OUTILS ELEMENTAIRES ET POSITION DU PROBLEME

1.3.4.3 Création des composantes principales

Une fois que les vecteurs propres sont calculés, les composantes principales sont générées

pnr I'applicatiorr de la trarrslblnratiorr linéaile suivarrtu :

=[c =lnl''

En effèt, la ième composante est donnée par :

Yi=dr,.Xr+dr,.Xr+dr,.Xr+...+ d,,.X, (l-5)

Les variances des composantes principales générées sont obtenues par :

Vur(Yo) = )o

avec k:l,2, .,,ra

La figure 1.8 représente trois bandes spectrales XS d'un extrait d'image SPOT de la

résion de Blida.

Yl

Y

xl

;,,

xl

\'/

l4

bande XS I

Figure 1.8 : Image SPOT multispectral de Blida.
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bande XS2

Figure 1.8 : Image SPOT multispectral de Blida (suite).

La figure 1.9 présente les trois composantes principales calculées sur l'image SPOT de

Blida. La variance (en pourcentage) est de 58,08% pour la première composante principale,

de 41,40oÂ por-rr la seconde ct de 0,50% pour la troisième.

Figure 1.9 : Analyse en composantes principales

de I'image SPOT multispectral de Blida.

bancle XS3

lere composante
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CHAPITRE I OUTILS ELEMENTAIRES ET POSITION DU PROBLEME

Figure 1.9 : Arnlyse cn composantcs principales

dc l'image St)O'l'multispcctral de lllida (suitc).

L'intérêt d'une telle méthodc est doublc : d'une part, elle permet une compression

données lorsqu'on dispose d'une image avec beaucoup de bandes spectrales; d'autre part

peut rechercher une information pertinente en décorrélant les canaux.

1.4 Extraction de contours

Le processus d'extraction de eontours [Tou90][CP95] peut être décomposé en plusieurs

étapes distinctes :

o La mise en évidence ds contours : elle s'obtient par une différentiation de l'image.

o La réduction des contours : elle agit de manière que les contours mis en évidence ne

fassent qu'un seul pixcl d'épaisseur.

r La binarisation des contourg: elle permet d'obtenir une image contours binaire.

Cetto étape clé permet de définir les contours que l'on considère comme importants et

ceux à rejeter.

o Lt description des contours : elle permet d'orgarriser les points de contours en

structures simples telles que segments de droite, arcs de cercle, etc., et de détecter les

contours fermés afin d'isoler ceux-ci.

de

on

2eme composante 3eme cçmposante
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CHAPITRE I OUTILS ELEMENTAIRES ET POSITION DU PROBLEME

1.4.1 Détecteurs de contours par différentiation

L'approche clérivative psrmot dc clétcctcr ct rlc localiscr los variulions du signal

imrirédiatement. Les contours correspondent aux points de fbrt gradient ou de dérivée secondc

nulle. La figure 1.10 montre les effets de la dérivation en présence d'un contour.

Niveau

Amplitude

Amplitude

(c)

Figure l.l0 : Dérivation en présence d'un contour.
a : contouro b : dérivée première, c : dérivée seconde.

l.4.l.l Le gradicnt

L'approche la plus classique pour détecter les contours part du principe que les pixels de

contours correspondent aux points où l'amplitude du gradient est maximale.

Dans le cas discret, lcs dérivécs partielles constituant ce gradient sont approchées et

s'écrivent sous la fbrme d'un filtre de convolution :

(a)

(b)

(l-6)

avec :

.f (x, y)

t
I

l*

fonction rad iométrique

g,(x, y), g ,(x,l) approximation des composantes en x et en y du gradient

H ,(x, !), H r(x, y) masques de convolution correspondants

de gris

t7
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La détection de contours nécessitc douc trois étapes :

. Calcul de g*(x, y) et gr(x, y)

o Calcul de l'amplitude du gradient

norme euclidienne ou L,

norme L, (l-7)

norme Lo

. Seuillage

f t si A(x. v\2 scuil' c(x,r)=10 
.rir),

Le pixel (x, y) est uo poi* de contour si C(x, y) : 1.

Les approximations sont nombreuses, nous citons ici les plus connues :

L'approximation par différence finies se traduit par :

l-rl
a, =ft t] Hr=l ', 

1

L- rl

Celle de Roberts fait appel aux differences croisées :

l-o rl [r olï1,=1 ^l Hr=l^ .lL-l 0j L0 -rj
Sobel propose les masques suivants :

Y,J(*,ù=9#ù.ry

-1.]

i] 
OV€CC=2

l)r'uwitt pr()l)oriu les tttûntr;s ltlils(lueli ilv0c c

1.4.1.2I,e laplacien

Les contours peuvent être localisés par les passages à zéro du laplacien. Il consiste à

calculer la dérivée seconde de l'image

[-1 -c

l0 0

Ll c

L

[-t o 1l

or=l- o 'l H2=

L-l 0 lJ

(l-8)

(t-e)

ll l8



- Il existe plusieurs masques de laplacien, tous très sirnilaircs tels quc :

[o -r ol [-r -r -rl Ir -2 r'l
s, =l-l 4 -t I u,=l-r * -t l H3=l-2 4 -21

[o -r oJ [-t -1 -1] Lr -2 1l

Notons que le passage par zéro étant unique, le laplacien fournit des contours d'un pixel

d'épaisseur.

CHRprtRe t OUTILS ELEMENTATRES ET POSITION DU PROBLEME

1.4.2 Détecteur optimal de contours

L'approche de Deriche qui est une dérivée de celle de Canny est différente : il s'agit de

chercher le détecteur optimal (fîltre optinral) de réponse impulsionnelle f(x) pour un type de

contour donné. Cette approche est détaillée dans [Der87].

Soit l(x) u1 signal rcpréscntant un échclon tl'arnplitr,rdc A noyé datrs un bruit blanc rl(x) :

t(x) = A* h(x) + n(x) (1- I 0)

h si x>0
où l(') = 

1o autrement

Le signal rde sortie est donné par l'expressiou :

+@

s(x) = /(x) I J @) = lt(a) .f (a - x)da (1-l l)
-;

Le but est de chercher la fonction antisymétrique f(x), telle que g(x) soit maximal au point

x:0 en respectant les trois contraintes suivantes :

o Une bonne détection.

. Une bonne localisation.

r Une réponse unique à un contour'

La détection nécessite donc quatre étapes :

1) Composantes du gradient

On calcule les composantes g*(x, y) et gr(x, y) du gradient cherché

2) Calcul de I'amplitude A(x, y) et de la direction 0(x' y).

L'amplitude correspond à la norme euclidienne :

A(x,y)-(g,'(*,y)*grt(*,y))% (l-12)

et la direction est donnée Par :

0(x,y)= arctan(g, Q,y)t gr(x'y)) (l-13)
t,il.

;{
L
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3) Suppression des points non maxima locaux

Le seuillage est ici précédé d'une suppression des non maxima locaux dans la

direction du gradient.

Cette étape consiste donc à éliminer tous lcs points (x, y) tels que A(x, y) tre soit

pas maximum local clans la direction perpendiculaire au contour. EIle a I'avantage de

produire des cotttours d'épaisseur de un pixel.

4) Seuillage par hystérésis

Ce seuillage fonctionne avec deux seuils : S1 et 52 avec 51 >,S2.

L'irnage Lésultat est cléhnie cotntne suit :

r C(x, y) vaut I pour les valeurs de l'amplitr.rcle A(x, y) supérier-rres au seuil Sl et le

prolongement par connexité tant qu'elles restent supérieures au seuil 52.

. C(x, y) vaLrt 0 pour lcs valcurs dc I'arnplitudc A(x, y) inltrieurcs au seuil 52 ct lc

prolongement par connexité ternt qu?elles restent inferieures au seuil S 1 .

Le pixel (x, y) est un point de contotr si C(x, y) : 1.

1.5 Fermeture de contours

Les opérateurs de fermeture de contours [CP95] comportent souvent un seuil dont le

réglage résulte d'un cornpromis pour extraire au mieux le contour << vrai > du bruit. Qr"relque

soit la technique employée, les contours obtenus présentent souvent des lacunes ayant pour

origine la présence clu bruit. La fèrmetrue de ces lacunes revêt un grand intérêt pour la

segmentation d'image.

Nous présentons cleux méthodes exploitant les techniques d'exploration cle graphe :

. Rccherclic ciLt rneillcLrr chemin ctrtre clcttx cxtrérnilés.

. Recherche du meilleur chemin à partir d'une extrémité'

1.5.1 Recherche du meilleur chemin entre deux extrémités

Le principe colsiste à la recherche cl'un chemin entre les deux sites s0 et sf qui sont les

extrémités de la lacune à combler. Pour tout site sitr"ré sr-rr un chemin solution, on déllnit une

fbnction d'évaluation [Nil71] :

-f(')=3(s)+/r(s) (l-14)

où

g(r) représente le coût du chemin de su à s.

Â(^r) est une estimation du coût du chemin de s à si.
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Lasolutioncstotrtcuue poLlrullcoûttuinittlLllll,onaalors:/(s')=I{(r)'rlr(,r)

Le chemin corresponclant (cl. figure I .l 1 ) vérifie la copclitinn , ,(.t) < h(;;) .

ôIn*
--.>
Arc d'un
chemin soh"rtion

Figure l.ll : Iixemple cle recherche: de chenrin entre der,rx extrémités.

La fonction d'évaluation ne per-rt être calculée que si il y a des données à priori sur

I'image. Les grancleurs suivi'rntes: la nofnre clir graclient, la courbure et la distance à I'objectil'

peuvent intervenir dans le calcul de la fbnction cl'évaluation. Cette méthode n'est applicable

que si l'on dispose de deux extrémités.

1.5.2 Recherche tlu nreilleur chemin à partir cl'une extrémité

l,e prirrcipe supposc une extractiolt préalablc dcs ctlt"tt<lurs par ttn opérateur donnant cles

contours cl'une largeur cl'un pixel et lburnissant la norme du graclier-rt en chaque pixcl'

L'idée de base est d'extraire les contours "sûrs" en l-rxant un seuil sufl-rsamment élevé

pendant l'étape de seuillage pour ne pas détecter le bruit. En procédant ainsi, les contours

présentent so.uvent des lacunes. A partir de chaque extrémité de contour', il y a élaboration

d'un chemin qui suit la meilleure ligne de crête dans l'image de la norme du gradient.

2l



1.6 Position du problème

Les images satellitaires contiennent un bon notnbre d'infbrmations strsceptibles

cl'intéresser les géographes ou les géologLres, en particulier : les réseaux divers (routiers,

ferroviaires et hydrologiques) et les agglomérations.

Ces éléments linéaires et ces zones d'agglomérations peuvent être mis en évidence, mais

cle manière imparltrite, par des algorithmcs classiques en traitement d'images.

Le but clç cette étude est de mettre au point des algorithmes adaptés et eflicaces pour

1'obtention de ce type d'informations à partir d'images satellitaires.

1.6.1 Les agglomérations

Les agglomérations correspondent à des zones lbrtement tcxturécs, d'aspect chaoticlue,

aux hautes fi'éqr-rences spatiales de I'imagc. Une moclélisation deS; agglomératiotts par tles

opérateurs de texture est possible [CF86]lSC87l.

Vu la complexité des modèles mathérnatiques requis pour la mise en æuvre d'une

segmentation permettant d'extraire les agglomérations par une modélisation de la texture, et

compte tenu cle nos objectif.s : établir une tnéthode concluisant à une détection rerpicle cies

agglomérations, les travaux se sont orientés vers cles opérateurs de rnorphologie

mathématique qui se sont avérés tous ri fait adaptés. l-a rnéthocle cluri s'cn est cléduite est

décrite dans le chapitre 4.

Elle utilise uniquement des opérateurs ile moiphologie mathématique pour localiser Ia

silhouette des agglomérations. Un traitement optionnel permet ensuite d'afÏner cette

silhouette suivant les bcsoins c1e l'utilisateur.

1.6.2 Les réseaux

Sur les images satellitaires les r'éseaux paraissent nettement visibles. lls corresponiJent à

des éléments linéaires d'aspect variable :

e Elé1re1ts linéaires épais formés cle deux contours parallèles (autoroutes, canartx).

. Eléments linéaires firrs corresponclant à iles lignes (routes, cours d'eau, chemiu de fer)'

D'autres part, en clclrors des réseaux, cl'autrcs objets présentcnt parfois ttnc altttre

similaire. C'est le cas, clans les zones cultivées, de certaines parcelles fines formant des lignes

nettes mais courtes.
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Marqué par l'aspect des réseaux tantôt net et contrasté, tantôt difflcile à discerner, le

problème rie legr clétection se caractérise par r-rne lncilité cle localisation grossièrc (parties

ncttement visibles), mais une très grancle complcxité lorsqu'on ver,rt valicler et cotrttccter le

réseau.
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Figgrc l.l2 : Valcurs nurnériclucs il'unc zonc cl'itrttgc cctnletlitlll unc routc clitit'c.

L'extraction des réscaux à partir cl'images satellitaires nécessite cliffërents types d'outils :

méthodes de localisation des lignes épaisses, algolithrnes adaptés ei la détection des lignes

visibles, outils utilisant cles connaissanoes sur la lbrme des réseaux pour compléter les

fragments cle iignes aux endroits où l'information devient très bruitée.

I{egarclgns Llp llorccau clu réscarr Sl'0'l'ii la ltlrrpc: la sortie nutrtériclttc cl'ttttc pttrtiotl

d'irnage sur la figure 1.12 représente un morceaLt cle route claire traduite par une ligne fine

clans une irnage SPOT ; elle corresponcl à r,rn alignement d'épaisseur deux à trois pixels,

caractérisé par rapport à un fond, et dont la radiométrie est relativement constante.
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Dans les solutions proposées dans la littérature [Mar76][Ney82][FTWBI], on peut

discerner plusieurs niveaux de traitements. En particulier, on retrouve les trois niveaux

classiques en compréhension d'images :

a les traitements de bas niveau comprenant des opérateurs qui balayent toute

I'image, au niveau du pixel, et produisent soit une autre image de pixels

(seuillages, amincissements, ...), soit des primitives de bas niveau comme des

régions ou des chaînes de pixels représentant un contour (détecteurs de contours,

de lignes, opérateurs de morphologie mathématique, chaînage, ..,).

o Les traitements de niveau moyen (intermédiaire) travaillent sur ces primitives,

avec éventuellcnrent en complément, l'inlbrmation dc I'inrage d'originc. l)ans lr:

cas cl'extraction clcs réseaux ces primitivcs validcnt les tronçtlns clétectés au ltiveau

précédent, les prolongent et les connectent.

o Les traitements de haut niveaur intègrent la connaissance de sources diversçs sur

l'aspect des réseaux, et des connaissances externes à I'image provenant de cartes

numérisées ou de résultats d'autres interprétations.

Les méthodes de recherche d'éléments linéaires en vision, et plus particulièrement dans

Ies imales aériennes ou satellite, sont très nombreuscs. L'approche la mieux adaptée à notre

problème est structurée en trois phases :

. Bas niveau.

r Chaînage.

o Prolougeme tit

Nous avons besoin des opéraleurs de morphologie mathématique pour les méthodes de

localisation des agglomérations et d'extraction des réseaux. L'approche par morphologie

mathématique est celle qui sera suivie dans le cadre de ce travail.

{
-

-
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:l: l
i"l

.l

:f
I
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CnapttRg Z NOTIONS DE MORPHOLOGIE MATHEMATIOIIE BINAIRE

2.1 Intl"oduction

Ce chapitre précise les notions de base des techniques de la morphologie mathématique.

Cet outil couvre plusieurs champs d'applications, et plus particulièrement, le traitement

d'images.

La définition sur une irnage des structures comporte deux aspects :

r Un aspect topologiqud coffesponclant aux relations de voisinage, de connexité et de

rcsscrlblapce aussi hicn clans I'cspacc clcs tsxtttrcs tlrte clans cclui clcs positions,

r IJrr ttrpat,l t:n:st:rnhli.rla corrcsponilurrt i\ la pcrception cltt phrllo-ittlcrprùte lrtrhitrré ii

raisonner sur les ensembles, ce clLri se traduit par les notions d'union, cl'intersectiou,

d'inclusion ou de complémentarité.

Ces deux aspects se trouvent réunis dans I'analyse d'imàge par la morphologie

mathématique. Cette dernière vient compléter I'ensemble des n'réthodes déjà développées en

traitement d'im1ges. mais contrairement à la plupart clc ces clernièrcs, ses priucipes clc hase ne

sont issus ni d'une théorie physique tellc que la théorie du signal, ni d'uno conccption

statistique. Les théoriciens de cette métliocle otrt fbnclé la description des irnages srtr In théoric

ensembliste.

2.2 Principe de la morphologie mathématique

La mgrphologie mathénral.icluc a été dévcloppc ii l'licolc clcs Mirtcs clc l'aris clatts lcs

années 60 par G. Matheron et J. Serra lSerS2l[Ser88].

L'approche du traitement d'images par la morphologie mathématique [SM94][Ser89] ne

se fait pas par la mesure racliométrique en chaque pixel de I'image comme dans les tecl'rniques

de traitement d'images classique, mais plutôt par des ensembles de pixels, et leur organisation

géométrique : leur < forme >. Les opérateurs classiques linéaires obtenus par des convolutions

Iaissent place à des opérateurs ensemblistes (inclusion, union, intersectioTl, '..), ce qtri semble

particulièrement adapté à la vision où cleux signaux ne s'a.ioutent pas (puisqu'un objet cache

ce qui se trouve derrière lui).
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La morphologie mathématique repose donc sur lc principe consistant à comparer la

slructure inconnue, l'irnage que l'on étLrdie, à un ensemble de formes, les éléments

structurants dont on maîtrise toutes les caractéristiques et cela au moyen de relations

booléennes telles que l'intersection ou I'inclusion.

Ces méthodes se basent sur des opérateurs ensemblistes classés en deux catégories :

a Transfbrmations enseniblistes classiqttes.

a Transformations morphologiques.

2.2.1 T rnnsform ations ensetn blistes classiqucs

Parmi les transfbrmations ensemblistes noLls avons :

o L'union définie, pour deux ensembles X et Y par :

X wY =[rxlxe X oux eY] (2-1)

r L'intersection, définie par :

XnY={xlxeXerxel'l Q-2)

. La complérnentation : le complénicrrtaire X'd'un cnscrnblc X est déllni par ;

x'={*lxex} Q-3)

r La diflérence symétrique XIY est délinie par :

x tY =(x wr)-(x ar) Q-4)

(a) Image A

(d) Union AUB

(c) Intersection AnB

(e) Dillerence A/B

ffi
(b) lmage B

(1) Complémentaire de A

Figurc 2.1 : Opérations ensemblistes entre images binaires.

26



CHAPTTRE 2 NOI_IONS On UOnpUOL

2.2.2 T ransformations morphologiq ues

Une transfbrmation morphologique est Lln moyen de réaliser des inventaires structttretux de

lirçon systématiclue. Iillc procèdc cn choisissartt, inclépcnclammcnt clc I'enscnrblc X, cltti

représente l'image à traiter, un aLltre ensernble Y centré à son origine et de forme géornétrique

donnée, dit élémcnt stntcturant.

Pour réaliser cette transformation, on déplace l'élément structurant Y de façon à ce que

son origine passe par tous les points de l'ensemble X. A chaque position, on se pose une

clLrcstion rclirtive ir l'uniuu, à I'irrtclscctiott ct ii I'irrclusion dc Y aveç X tltt cliltts X.

l.'ensentble dcs centrcs clc l'é[émcnt structuranI Y, corrcspouclattt li unc répottse ;rositive,

forme un nouvel ensemble appelé < transfbrmé de X >.

2.2.2,1 Principales transformations morphologiq ucs

La morphologie mathématique permet d'analyser I'intage sous deux aspects :

o Soit cornnle Lln enscmble cle lbnnes priscs sLrr un lbncl ; il s'agit ttlors cle lit

morphologir: binairc oùr les translorrnations s'uppliclucnt i\ I'cnsctnblc X où à son

complérnentairc X'.

o Soit comme une lbnction de niveaux de gris; il s'agit alors de la mnrphologic en

nivelux de gris (ou en teintes de gris) où les transformations, par analogic à Ia

morphologie binaire, s'appliquent zi l'ensemble borné par le graphe de la {bnction

l(x, y) cn niveaux dc gris.

2.2.2.2 Co ntlitions dcs tra nsfb rmlf ions rn o rpholo gi q ttcs

Les transformations de la morphologie mathématiclue doivent satisfaire quatre contraintes,

clites "contraintes dc la quantification tlLrclidienne" olt "conditions d'f-laclwinger" ICC89] :

. Invariance par translation ;

e Compatibilité avec les homothéties ;

r Continurité;

. Connaissance locale.

2.2.2.3 Propriétés dcs translbrmations morphologiques

A chaque type de transfbmation niorphologiclr-rc, correspond un certain nombre de

propriétés qr-ri peuvent ôtre classées etr de ux catégories :
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o Propriétésalgétrriques

soit X et Y deux ensembles et'f(X) et T(Y) leur transfbnnées.

. Croissance : une transformation est dite croissante si

XcY+T(X)cT(Y)
o Extensivité : une transformation es1 dite extensive si X c T(X) ; inversement, elle

est dite anti-extensive si T(X) c X'

. lclcntt-rotenco : une Lransliirnratiun cst clitc iclcttrptltctttc si :

'l'('l'(X)) c'l'(X)

D Propriétéstopologiques

r l-lornotopie : une transformation est hornotopique si elle ne modifie pas le nombre

cle connexités. Si Nn est le nombre de connexités, on aura N,,(T(X)) : N,,(X)'

o Préservation de la connexité : une transformation préserve la connexité si X étant

connexe, on a T(X) connexe.

2.2.2.4 Eléments structurit nts

La théorie cle la morphologie mathématique inclut le concept d'élément structLlrant, ce

clcrnier est une lbrme précléfinie employée comnle unc sonde pour tester la nature spatialc

il'un pgigt grr rl'1p s()us-cnrioniblc tlc lir totllité tles poittts clc l'imagc lScrfl2l.

Un éléntcnt structuturt cst calactér'isÉ plr sa taillc ct sa lirrutc géorrrétriclLtc cltli Puut ûtt'e :

un disclue, un segment, un carré, un hcxagonc ou tot-tt atttre lbrme géométriclue'

L'élément structurant icléal est le clisque unité. t,a lbrme géométriquij se rapprocltant ls

plus est le ceirré pollr un maillage cané cle l'image, un hexagone pollr un maillage hoxagonal

de I'image.

111
lll
111

.tl

1ll
1l

rnaille carrée maille hexagonalc

pour tester seulement quatre voisins en effectuant une opération morphologique, nous

pouvons choisir l'élémcnt strttcturant suivant :
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010
111
010

maille canée

sachant que :

o 0 signifie que le voisin est ignoré.

r I signilie tpuc le voisin cst pris ctt cotuptc.

2.2.2.5 Conliguration de voisinage

Dans le cas d'un réseau hexagonal, un point possède 6 voisins. Portr un résçatt carré, ttn

point possède 8 voisins.

Une configuration de voisinage sera définie en attribuant au point central et à ses voisins

l'une des 3 possibilités suivantes :

- Le point est à I ; il sera noté l

- Le point est à 0 ; il sera noté 0.

- Le point est indifféremment 1 ou 0 ; il sera noté < b >.

Exemple:

lll
hl b

000

, maille canée

tl
bt b

00
maille hexagonale

Un certain nombre de confîgurations peuvent se déduire les unes des autres par rotation de

n/3 pour la maille hexagonale eI de nl4 pour la maille carrée : elles forment une famille

d' éléments structurants.

Exemple :

111 l lb 1b0 b 00
b 1 b. I 1 0, 1 1 0, I I 0,

0 0 0 b 0 0 I à 0 I I b
l

l

i

1lil

;t
i
L;-

000 00b }br b I I

b I b, 0 I l, 0 I I et 0 I l.
I 1 | b I I 0 b I 0 0 b

29



CHRpTIRE z NOTIONS DE MORPHOLOGIE MATHEMATIOUE BINAIRE

Les principales familles sont définies par une lettre ; elles sont réunis dans I'alphabet tle

GOLAY [Ser82].

A titre d'exemple, nous pouvons citer les éléments structurants L et E définis par :

l l l ll
L: b 1 b h 1 b

000 00

bbb bb
E: 0 1 0 0 1 0

000 00
rnaille carrée maillc hcxagonale

2.3 Transformations de Ia morphologie binaire

Nous rassemblons ici les éléments du langage de base de la morphologie mathématique

qui fait.appel aux opérations ensemblistes.

2.3.1 Brosion et dilatation morphologiques

t,'611ér.1lcrrr.tle brrse tle llr nrorplxrlog,ic nrirthérrrirlitltrc, lrt tlilittlrtiorl cl stttt tlrtltl l'érosion'

sont définis à partir de I'adclition et la soustraction de Minkowski [SM94][Gro87].

2.3.1.1 Adclition et soustritction rlc Minlgrwslii

Soient X et Y cleux epscmbles quelconqLrcs de l'cspace euclidien l)i"' A tout couple (x, y)

de Xxy, on peut associer la somme x+y. on tléfinit ainsi, I'addition de Minkowski des

cnsembles X ct Y, notéc Prr X@Y :

X@Y={"+ ytxeX,yer}=Ut"*y} (2-5)
,te,Y
_vel'

ou encore :

x@Y=U(x +v)=U('*v)=U xv=l)Yx (2-6)

yeY 're ,Y .Yef Jex

oir Xy = {x + y,x e X}, lc trittrslaté cle X par y'

La soustraction de Mipkowski, notée @, cst déllnio par la relatiorl

X@Y = (X'@ Y)' (2-1)

où Xt est I'ensemble complémentaire de X'
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2.3.L.2 La primitive morphologiquc : la tlil:rtation

En théorie, tous les opérateurs morphologiques peuvent se déduire d'un opérateur unique

ou opérateur primitif : la dihtation.

Soit X une image binaire, i.e. un ensemble, et B un élément structurant, i.e. un autre

ensemble. Une première relation entre X et B, consiste à calculer I'intersection :

t)(.Y.tt)l1tr,Xrtll,,t(ô) (2-t{)

où Bu : {u + b, be B} est le translaté de B par u.

Comme XaB,,*A elxeX,lbeB,x=b+u
elxeX.lbeB,u=x-b

Donc: ,

D(X,B)={x -b,xeXetbe B}= X @B (2-9)

oùr B est lc symétriqLrc de B par rapport à I'origine.

B={_ b,beB\.

D'où, la dilatation de X par l'élément structurant B, noté X @ B, est I'ensgmble des

positions u pour lescluelles, lc translaté ctt u clc B coupc X :

X @ R=llt,X ^1J,,*AI=UX,,=D''(X) 
(2-10)

teiJ

* Bffets sur les images

La dilatation par un élément structurant, de la forme cl'un disque (c1. ligures 2.2 et2.3)

- connecte les objets qurand ils sont proches ;

- comble les trous étroits présents dans les objets ;

- élargit les objets cl'une taille correspondant au rayon du disque.

2.3.1.3 Principe dc dualité et érosion

Nous venons de voir que la clilatation traitait de manière différente le fond et la forme de

l'image. Le principe de dualité consiste à làire les transformations sur les complémentaires'

Le clual dc la dilatation, appclé érosion ct noté X a) tJ, cst clonné par la rt: latiott sttivatltc :

x@É = (x" @ É)' (2-rr)

donc:

X@E={r,X'(\8,,#AY ={u,B,,c.X\=frxr=En(X) (2-12)
bER
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* llllbts sur lcs ilttagcs

L'érosion par un disque (cf. figures 2.2 et2.3)

- sépare les objets au niveau de leur étranglements ;

- élimine les objets trop étroits ne contenant pas le disque ;

- rétrécit les obiets d'une taille correspondant zlu rayon du disque.

2.3,l,4llropriétés mnthématiques de In dilntntion et l'érosion

o Croissance : L'érosion et la dilatation sont croissantes

[.]'oÀc.Y@B
v(x'Y)'vB:xcY =1"@Àc y@B Q-13)

(-
vx,V(B,B'):B c. B'>]" * B c 'Y @ B' 

Q-14)
tX{e-B'cX e-R

e Extensivité : La dilatation est une transfbrmation extensive, l'érosion est par contre

anti-extensive.

vX,vB: X@Bc.XcX@E (2-15)

e VX, V(l], R' ) on a :

(X(r/J) (Ù lJ'= (X(d/J')C) ll = X @(l]@ ll) 
e_t(\\

(x @ B)@ l"]'=q @ ll)@ i] = x @ (B @ il')

Remarque:

A partir de la dernière propriété, une conséquence irnportante peut être déduite :

L'érosion (respectivement la clilatation) cst une transformation itérative. Il cst

équivalent d'éroder (resp. dilater) par une fenêtre de taille n ou d'ef-fectuer n érosions

(resp. dilatations) par une fenêtre de taille 1 en opérant sur le résultat de l'étape

précéclente à chaque itération. Ceci entraîne une simplifîcation dans l'implémentation

de.l'érosion (resp. dilatation)'

2.3.2 Ouverturc et fermcture morpltologiques

A parlir des deux transformations de base précédentes, on peut élaborer deux

transformations qr"ri enchaînent une dilatation e[ unc érosion etvec des élémcnts structurants

symétriques par rapport à l'origine ; ces transformations sont I'ouverture et la

fermeture ISM9a] [Gro87].
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ÊROS10N

DII-ATATTOI.I

ûul'l.R',t'LJITË

Figure 2,2 z Dilatation, érosion, ouverture et fermeture binaire d'un objet X
par un élément structurant B.
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2.3.2.1 Ouvcrture morph0logique

L'ouverture morphologique est le tcrmc qui définit r:ne érosion par un élément structurant,

sr"rivie d'une dilatation par le transposé de l'élément strllcturant initial.

Soit X utrc itnage ct [] trn élément strltctttratrt.

On clélinit I'ouvet'ture, utttéc X11 oLl Oltlx;. lllr :

x ,, =(X cl À; o lj = Dt' (d/'(X)) =o" (x) (2-11)

L'ouverture admet I'interprétation ensembliste suivante :

(XOB)@B =f,. (XOB) att,,+Aj

= {r, 3v, v e (X @ tJ) ct u. B,,l

= J,rt. :.1 r,. B, c .\' (t tr c li,\ç

c'est à clire : X,, = UB, (2-18)
l], c.\'

ll s'agit clonc de l'espace balayé par l'élément structurant B lorsqu'il est totalement inclus

dans X.

* lLll'cts sur les iluagcs

L'6uverture par un clisqLre a essenticllcnrent les c{'l'cts suivants sur lcs irnagcs birllrircs (cl.

figures 2.2 et2.3):

- filtrage des contours, éliminant les petites convexités, mais pas les concilvitcis,

- élirrination des particules trop étroites,

- séparation en plusier:rs composantes conncxes des particules présentant un

étranglement assez long et étloit.

2.3.2.2 Fermcture mo rPholo giq ue

La 1èrmeture morphologique est le terme qui définit une dilatation par un élément

strlrcturant, suivie cl'une érosion par le transposé de l'élément structurant initial.

Comme l,érosion et la clilatation, la f'enneture et I'ouvefiure sont cleux transformations duales

l'unc clc I'tutre.

Soit X une image et B un élément structurant'

On définit la lèrmeture, notée Xlr ou prrlx;, par :

X t' =(X @ B) @ R = E" \D" (X)) = F" (X) Q-19)

par dualité, la fenneture est I'espace qui n'est pas balayé lorsque l'élément structurant est

entièrement inclus dans le complémentaire cle I'ensemble X'
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(b) : binarisiltion clc I'irrtagc (a).

(c) : érosion de I'image (b) (d) : dilatation de I'image (b)

(ef, ouverture de l'image (b)

Figure 2.3 : Dilatation, érosion, ouverture et

(f) : fermeture de l'image (b)

fermeture binaire de I'image Muscle.

35



qHAPITRE2 NO'floNS DE MORPHOLQ-QI@

.i. Effcts sur les irnlgcs

La fermeture par un disque (cf. figures 2.2 eI- 2.3) lisse les contours, bouche les trous et les

canaLlx étroits.

2.3.2.3 Propriétés algébriqucs clc I'ouvct'lure ct de lrt ll'rrttcturc

. Croissance : L'ouverture et la lèrmetltre soltt croissantes

lct" qx1c0t'q)'1
V(X,Y),VB:Xc.Y=i ,.'

ltt,,(x) c F,,1yy

r Ëxtensivité : L'ouverture est une transformation anti-extensive, pflr contre la Ièrmelrtre

est extensive.

VX ,V B'. On (X) c X c Ir" (X) (2-21)

r Iclenipotence : L'ouvcrture et la I-crmeture sclnt iclcmpotentcs.

YX,YB:

o" (o" (x))= 0t'(x)
(2-22)

,"" 1l;'" (X))'' t''" ('Y)

Remarquc:

Cette dernière propriété montre qll'urn ensernblc déjà or"rvert (respectivenlent lèrmé)

reste inchangé par une noLrvellc ouvertr.rrc (resp. fermetr:re) par lc môntc élémcnt

structurant.

2.3.3 Translbrmations de voisinage

Une translbrmation de voisinage [Gro87l consiste ii conserver les points centraux vérifiant

la confi guration choisie.

Soit un enscmble X et une corrliguration dc voisinage T:(T', T2) oir Tr et Tz sotrt deux

soLls-ensembles disjoints de I'ensemble T et n'étant pas nécessairentent une partition de T.

On appclle trarisfbrmation clc voisinagc, ou translbt'ntation cn tout ou rien, qu'tln notc +, lit

transfbrmation quri à un ensenrble X associe sa transfbrmée X*'1" telle quc :

X+7' =(X@T)a(X" @Tr) (2-23)

X*T équivaut à retenir de I'ensemble X les points vérifiant la configr-rration donnée par

T:(T1, T2).

Ces transformations permettent d'introduire de nouvelles catégories d'opérations

morphologiques, plus complexes, à savoir: I'amincissement, l'épaississement, la

squelettisation et l'ébarbulage.
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2.3.3,I Amincisscment

Soit un ensemble X et une configuration de voisinage T. On note l'opération

d'amincissemertt par:X O T.

l,'1r;iucisscrrrcrrt clc I'cpselrble X crlrrsistc i\ ltri crrlevcr clcs lttrirtts ct)t't'csllotldirttt i\ llt

cor-rfiguration 'f clonnée. Amincir un enscltrble X, cert-tsiste ii réduirs ccltri-ci (clirtlinuer sa

surface). Cette transformation revient à soustraire de X les points de (X*T).

L'anrincissctucttt est délini par :

XOT:Xn(X*T)' (2-24)

L'in-rage 2.6.c) est le résultat cle I'anrinoisscmenl cle I'image binaire 2.6.b) avec l'élément

strlrctLrral)t clc tYPc L.

2.3.3.2 Epa iss iss ement

Soit un ensemble X et une conliguration de voisinage T. On note l'opération

d'épaississement par : X O'f.

l,'épaississcprcnt clc l'er.rscnrble X cortsistc i\ lui liorrtcr clcs points corftJspottclitttts li lir

colliguratiol'l'clonnée . Cctte translbrmittion revient ii ajouter à X les points de (X+'l';'

De façon duale, l'épaississement est détini par :

XOT:Xu(X*T) Q-25)

L'irnage 2.6.t1) est le résultiit cle l'épiiississemcnt, cle I'image d'origine binarisée 2.6.b)

avec l'élément structurant de type L.

2.3.3.3 Squelettisation

Avec le squelette, nous abordons cles transformations morphologiques plus complcxes,

dans le sens oir elles sont composées cle nombreux opérateurs de base. [,e squelette est la

notion qui porte le mieux son nom. Elle est utilisée en traitement d'images, généralement'

pour le stockage cle I'infbrmation et pour I'analyse des formes. Cette transl'ormation simplifie

I'ob-ict ctt lLri substituatlt soll ilxo nrdcliart.

Considérons Lln ensenrble X et sa liontière ôX ; un point "s" de X appartienclra art

sqLrelette cle X, noté S,r(X), si la distance e ucliclienne de "s" à ôX est atteinte en au moins deux

points clistiricts de X :

seS,,(X) 1y,,yre6X, lr*lt

tel que :

cl (s,6X ) = r/('r' y,) = tl{'r ' y ') (2-26)
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Ainsi, à un disque la transfbrmation associe son centre, à un rttban sa ligne médiane. La

Iigure 2.4 rnontre des exemples de cluelclucs squolcttos.

\,
1/

a,t\----*--'*'r(
/ -\\

,\ar

Figurc 2.4 : Exemples de quelques squelettes.

3x

v'

sq(Xl

s

L
I-$

Figure 2.5 : Squelette d'un ensemble X.
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Le sqr.relette S'(X) per"rt également être cléfini comme I'ensemble des centres cles boules

rrlrxirttalcs Il cttttl.ettttcs tlrttts X.

Urt dcs plirrcipaux avlrrtlgcs cle cettc clélrnition, cst lc lirit clLr'cllc 1te:nttct cle t'ccottstitttct'

l'ensemble initial à partir du squelette. Ljn elÈt, connaissant chaque point du squelctte et lc

rayon du disqLre maximal dont il est le centrc, on peut reconstituer l'ensetnble initial X (cl-.

ligtu'e 2.5). l-c sclrrcIelte c()nstiLuc, linsi. urte lirçt-rt rlc ri'stttttcr ['inlbnnittitltt.

Il existe une méthode de calcul dr,r scluelette aryant de bonnes propriétés (conservatiolt de la

connexité, squelette d'épaisseur l, lirible sensibilité ar"r bn"rit) en termes d'amincissetnent.

Cette translbrmation est homotopique, c'est à dire qu'ellc préserve le nombre de composantes

connexes et le nombre de < trous > de chaqtte composante connexe.

Le scluelettc homotopique [CP95.l est obtenu par dcs atnincissements itérés avec l'élétnent

structurant cie type L, dans toutes les directions jusclu'ri stabilisation. Cette stabilité est atteinte

au bout d'un nornbre llni d'itérations.

L'imagc (c) de la ligure 2.6 niontrc la sqLrclcttisation dc I'inirgc 2.6.b avcc l'élémcnt

structurant clc typc 1,. La stabilisation cst attcinte au boLtt tlc 17 itérations. On rcnlar(ltlc cluc lc

scluelt:ttc a unc largcur clc I pixcl eL qu"il y it dcs branches pcrtdantes.

2.3.3.4 Ebarbulage

L'opération de squelettisation est souvent sr-rivie d'un ébarbulage, qui consiste à éliminer

les pe,tites branches partrsites (barbules) clu scluelcttc. Cleci cst réalisé en supprimant "n" pixcls

à chaque extrémité du squelette.

L'opération d'ébarbulage [CP95] s'e1'lectue par un amincissentent clu squelette, itéré clans

toutes les directions "n" fois, avec l'élément strllcturant clc type I1.

L'imagc (l) cl" la ligurc 2.6 montrc lc résultat de l'opération tl'ébarbulage clLr sclLrelette

(image 2.6.e) avec un élément stmcturant de type ll et en élirninarrt 3 pixels à chaque

extrén-rité cl u sclucluttc.

Il faut noter que cette opération aflècte parlois les branches, que I'on clésire conserver, du

squelette sufiout si ce clernier n'est pas fermé.

2.3.4 Géodésie et trnnsformations conditionnelles

La notion de transformations conditionnelles et géodésiques [Gro87] apparaît dés que les

tralsformations morphologiques tellcs que : érosion et dilatation doivent avoir lieu à

I'intérieur d'un ensemble particulier. La clillërence est que les translbrmations géodésiques ne
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Figune 2.6 : Amincissenrent, épaississement, sqwleUisarion et ébarhrlage
de I'image Musle bimrisee-

(b) : binarisation de I'image (a)

(c) : amincissement de I'image (b)

(e) : squelenisation de I'image (b)

(cl) : épaississement de I'irnage (b)

(f) : ébarbutage de I'image (e)
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doivent pas rompre la connexité, c'est à dire qu'entre deux points x et y d'un ensemble X, il

cxistc un cltcntin allant dc x vcrs y totalemcnt itrclus clatrs X.

La géodésie est un mode selon lequel les notions usuelles de morphologie mathématique

peuvent être envisagées [SM94].

2.3.4.t Dilaturtion conditionnelle

Soient deux ensembles X et Y tels que Y c X, B un élément structurant de taille I et nB

l'élément structurant de taille n.

On appellera dilatation de I'ensemble Y par l'élérnent structurant Il conditionnellement à

l'ensemble X (c1. figure 2.9), l'opération notée O! (vl tclle que :

DÏ(n=(r@ ilnx =D"(Y)nX
d'où la propriété importante :

tl'N' U)= (r o ntlS a x = l)"t' (Y) n x

On peut aussi introduire la notion d'idempotence D'i (I) qui sera atteinte

(2-27)

(2-28)

lorsque Y=X.

i

Y<_YO B i<-i+l

Yç-YnX

Figurc 2.7 : Arganigramme de la dilatation conditionnelle-
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2.3.4.2 lùrosion ctlrtd itiolt ttcllc

Comme pour la ciilatation conclitionrrelle, t'érosion conclitionnelle (cf' ligure 2'9) est

définie comme suit :

n']() =lE'' çY u x')]n x Q-2e)

d'où la ProPriété imPortante :

n'i v) =ll'n()'u x')]n x (2-30)

Y<-YtrX"

Y<-YnX

Figure 2.8 : Organigramrne de 1'érosion conditionnelle'
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Figure 2.9 : Exemples de dilatation et d'érosion conditionnelles et géodésiques.

OB

Ël

D"*(y) -x'r'

Dilatation et érosion conditionnelles

Dilatation et érosion géodésiques
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2.3.4.3 Dilatation géodésiquc

La dilatation géodésique cle l'ensemblc Y par l'élément structurant nlJ, notée Dg'N'(Y),

est I'ensemble des points x appartenant à I'ensemble X tels que nR centré en x lbrme une

intersection non nulle avec Y (cf. figure 2.9)'

Ds'NU)=k. X;B(x,n)nY+A) (2-31)

Cloutraircnrent aux tlpérations couclitirlnrrcllcs. la cotnpositiotr clcs opér:.ttiotrs géoclésieltlcs

n'est pas conrlllutative avec I'intersection.

D'où:

Dg'N' = Dg'l " Dg| " Dgli " "' " Dg'l

T
Le principe de la dilatation géodésique est alors :

(2-32)

ili

illrl

ll:.r:l
ili;lil

lll.l..

il

Y+-Y@ /J

Y<-YnX

Figure 2.10 ; Organigrarntne de la clilatation géodésique.
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La clilaïation géoclésiqLre n'est pas itératirc. On ne pcLrt ltiire que des clilatations clc taillc

pour ne pas rompre h conncxité. Ainsi, por"rr e1'l'cctuer uftc clilatation géodésiqLre cle laille n'

làut erI'lccttrer n clilatalions cle tnille 1.

2.3.4.4 Erosion géotlésitluc

l)e la ptênre rnanière, on peut cléllpir l'érosiotr géotlésiclge (c('

I'erpression

fig"! çf1= [x e X : R(x,fi cY)

tigure 2.9) Li Parl.ir cle

(2-33)

Figure 2.ll z Organigrammc clc l'érosion géodésique '

Y<-YO /l

i<--i tlY<-YnX
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2.4 Conclusion

La nrorphologic rnathérnaticlue [Rotr()5lcsl un outil tlcstiné à I'cxtrlcliorr cl'cnsenrbles <lc

pixels cor-rstitr"rant des formes dans une inragc par conrparaison avec des élérnents stnlclurants

de forrne choisie jouant le rôle de filtres spatiaux. Elle consiclère les images à traiter coûrrne

cles ensembles. Pour une image binaire, l'ensemble associé est fbrmei des pixels à la valcur 1.

La rnorphologie mathémirtique binaire ne peut s'appliquer pour les irnages en teintes de

gris. Il fàut donc définir cles opérateurs morphologiques pour les fbnctions.
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3.1 Introduction

Deux façons de procéder s'offrent à nous pour transposer les résultats de la morphologie
mathérnalique binaire au cas des lbnctions. En efïèt, on peut soit considérer les ensembtes
comme cas particulier de fonctions, soit au contraire, assimiler la fonction de niveaux dc sris
à un ensemble en utilisant la notion de sous-graphe.

3.2 Notion (10 sous-grilphc

On s() place darts lo caclre des lonctiorts <;ontinues et un notc (lr l'cspacc clcs lillctiols
continues de l)l" dans !l .

La notion de sous-graphe [Cp95] permet

ensembliste et approche fonctionnelle.

d'établir une correspondance entre approche

Soitf eO;onappellesous-graphedelafonctionf, lesous-ensembiede sl,,xgl défini par:

SG(/)=t",r), x€!i", r€!)1, t<JU)I (3_l)

Figurc 3.1 : Exemple de sous-graph e (zone hachurée), pour n:l .

3.3 union, intersection ct complémenfafion pour les fonctions

Soient 1'et g, deux lbnctions, et SG({), SC(g) leurs sous-graphes rospcctilb. L'unign clcs

sor-rs-graphes [SM94] est encore un sous-graphe, celui clc la fonction sup(l, g) :

^SG[sup(/, g)]= SG(J ) ur ^SG(g) (3-2)
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de la même façon, l'intersection des sous-graphes est le sous-graphe de inf(f,g) :

SG[inf(/,g)] = sG(/)nSG(g) (3-3)

L'équivalent numérique de l'union d'ensembles est donc le sup de fonctions, celui de

I'intersection est I'inf.

En ce qui concerne la complémentation d'ensembles, les choses sont moins évidentes. En

effet, le complémentaire d'un sous-graphe n'est aucunement un sous-graphe, et son ombre est

généralement égalc à llr. Pour explicitcr lc rôle de la cornplémentation, il làut ûrirc intervenir

un autre opérateur : la réllexion par rapport au plan horizontal.

Soit ^B e 913, on définit la réflexion de B par rapport au plan horizontal, et le note .û, pat :

lt = {G,,)e !i2 x fi : (x,-r)e B} (3-4)

De même, on définit le symétrique de B, noté B, par :

3=(x,r)e !l2x:11:(-x,-r)e B) (3-5)

On peut alors écrire (cf. figure 3.2) :

[sG'(0]": [sG(-0] : tsc"(0]' (3-6)

. r(B)

Figure 3.2 : Relation entre la réflexion et la complémentation
d'un sous-graphe de fbnction.

La complémentation d'ensembles s'étend donc à la complémentation de fonctions, mais

par le biais de la réflexion, donc d'une manière moins ellémentaire que lcs opérateurs union ct

intersection.
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Remarque

Soit Y un ensemble fermé de !13. L'ombre de Y, noté pr(y) est le dilaté de y par la
derni-droite fennée [0, +co] :

fr(y)=y@[0,+*]: y@[0,_oo] 
G_l)

L'ontbre est assimilable au solts-graphe SG(g) cl'une fonction g unique associé à y.

3.4 Translirrmirtio's de ra nr'rprr'rogic murtiniveaux
comnre pour lcs ensenrbles, il est possiblc cie clétinir sur les lbnctions des translilrmations

moryhologiques, telles que l'érosion, la clilatation et cles transformations plus sophistic*récs
construites à partir de ces cleux notions.

3.4.1 Erosion et dilatation morphologiques

L'érosion et la dilatation [cP95]tDMP88] sont les opérateurs cie base de Ia nrorphologie
mathénaticprc.

3.4.1.t [rosiorr

La soustraction de Minkowski de la lbnction 1' cle cD par la {bnction g cle {D est
l'application notée j.(D g, c{élinie par :

Vxe !T", (J @g)(x)=inft( ù-g(x-y), yell,,,) fr_rl
(avec la convention - oo + co - _oo 

).

on appelle érosion morphorogique par r'érément structrrrant g cre cD, la souslraction crc

Minkowski par È, où g est cléfinie par :

Vx e lll", È(x) =.q(-x) (3_9)

L,'expression cle l'éroclé cle f par gerD cst cionnée par ;

Vxegl", (/Ol{Xx)=infU( y)-t:0-x), yell,,} 1:-f O;

En termes.de sous-graphe, l'éroclé de f par g peut s'interpréter comme l,ensemble des
positions du sous-graphe de g, pour lesc}"relles cc dernier est inclus dans le soirs-graphe de f
(cf. figure 3.3), ce qui s'exprime mathématiquement par :

SG(f @À)=ft",r;egt,,xt)t, (,çG(.g))r,.,,,c.5G(./)| (3_lt)

où l'inc'lice indique une transtation.
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Fonction g et son sous-graPhe
trait plcin : I'

trait pointillé : J'@ !

Figure 3.3 : Erosion morphologique d'une fonction f par l'élément structurant g'

Sous fonne fonctionnelle, l'érodé de I'par g s'exprime par :

Vxe!11', (/'OÈXx)=inf{/(Y), Ye g,\

où g* est le translaté de g Par x.

L,érosi.n cl,une lbnction par Lln élénrent structururnt g consiste clonc z\ clfectlrer l'inlëricur

sur le voisinage détini Par g.

* Blïbts sur lcs imngcs

L'érosion récluit les pics étroits et rencl les vallées plus larges (cf' figures 3'3 et 3'5)'

(3-12)

3,4,L.2 Dilatation

L'adclition de Minkowski de deux fonctions f et g cle cD, est I'application notée f @ g'

définie par :

1...
Vxet)1", U'OgXx)=supV(y)+g(x-y), ye9l"I

(avec la convention + co - oo = *æ )'

Ladilatatitlnmorphologiqueparl'élérnentstructurantg'est

Minkowskip'àrt:.Ladilatationmorplrologiqueclel'parge(1restclonc

vx€!1", (,/@sxx) =sup{,/(.v) + g(y-x)' -vt 91"}

(3-13)

égale à l'addition

clélinie par :

(3-14)

de
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L'interprétation du dilaté de f par g est I'ensemble des positions (x, t)e 91"x1)l pour

lesquelles le symétrique par rapport à !1" x {0} clu sous-graphe de g, noté s(SG(g))' translaté

par (x, t), intersecte le sous-graphe de f (cf' figure 3'4)'

Sous forme fonctionnelle, le dilaté de f par g s'exprime par :

V.rcl)1". (/OÈX.r)=strp{/(.v), .veg,} (3-15)

La 4ilatatiol d'u1c lbpction par un élémcnt structurittlt g consistc dtlnc à ol'lectLrer lc

supérieur sur le voisinage délini par g'

S(SC(g))r-, rr

Sor.rs-grapho clc g Syrrrétriclue clrl

sG({)
SynrÉtricluc dc S(i(l)

translaté par (x, t)

trait plein : f
trait pointillé: !'@ g

Figure 3.4 : Dilatation morphologique d'une lbnction f par l'élémÈnt structurant g'

j

t
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CrrRprtRE: NOTTONS DE MORPI-lOt-OGlll MATIjEMATIOUE MULTINIVEAUX

* Rcmarque

Le dilaté et l'érodé sont liés par la relation suivante :

Vx e 91" , U'@ÈXx) < J'G)<U OÀXx) (3-16)

.i. Elïcts sur les images

I-a clilatation récluit lcs vallées et aplatit les pics (cf. figures 3.4 et 3.5).

' (b) r.c/

Figure3.5:Erosion,dilatation,ouvertureetfermeture
en tcintcs clc gris sttr l'inurgc Muscle '

(a) : Image originale
(b): Erosion
(c) :Dilatation

".%&

L.
vF;.

'4t)
8...

hw

hii
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(cl) (c)

Figurc 3.5 : Erosion, clilatation, ouverture et fermeture
en teintes de gris sur I'image Muscle (sr,rite).

- (d) : Ouverture
- (e) : Fermetttre

3.4.2 Ouverture et fermeture

A partir clcs translbrmations cle basc c1r-rc sor-rt l'érosiotr et la dilatatiott ntorphologiqucs, on

peut créer de nor-rvelles translbrmertions: l'ouvcrture ct la lèrmeture [CI)951[Gro87l.

3.4.2.1 Ouverture

Soit g une fonction de cD. On appelle ouverture morphologique d'une fonction f par

l'élément structurant g, I'application de Q dans cD notée O* ou fr, définie pelr :

V/'e <D, 0 rU') = (./'@ È) O .{r = ./* (3-17)

L'interprétation géométrique de I'ouverture morphologique est donnée par la proposition

sr-rivttnte :

Soient J-eA et g e tD. On a:

sc(o8 U))= U{^çc(r).",,,, ,T6(g),.,,,r c sc(/)}
(r,/ )€)|l".rlll

Le sous-graphe de I'ouvert Or(1) est le clornaine balayé par le stlus-graphe de l'élémcnt

structllrant g lorsqu'il reste inclus dans le sous-graphe de la lbnction t'-

(3-l 8)
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{. Effets sur les images

L'ouvorture supprimc torrs les pics clorrt la largcur t:st intërieurc à l'élément structuratrl

(cf. figures 3'6 et 3'5).

Fonction g et son sous-graphe trait poirttillÉ : ouverttlre par !i

Figurc 3.6 : Ouverturc morphologicpre cl'une fonction f par l'élémenf structurant g'

3.4.2.2 Fermeture

On appelle fermeture morphologique d'une fonction f par l'élément strllcturanl g'

I'application de O dans <D notée F* ou fr, déf,rnie par':

Yf e@, Fr(fl= (,/'@ É)@ g = J'r (3-19)

Remarqucs

. L'ouverture et la fermeture morphologique sont des fonctions idempotentes :

or(orUD=orU)
et r'(4(/))= FrU)

o L'ouverture et la Ièrmeture vérif ient la relation :

Vxe !f1", O*(/)<./ <1t,,(l)

(3-20)

(3-21)

I

# 54



@,

fii], ,
ur: :

lu:: ;

lil::,
L_j

lil:,
lit:':
iir::

,ili

lil:
1t:

ili

]i:,
l':

):,::

,'t:

ll:

:l

CHAPITRE 3 NOTIONS DE MORPHOLOGIE MATHEMA1'IOUE MUL'I'INIVEAUX

Sous-graphe dc, g
trait plcin : f

trait pointilli : l'ermcturc par g

Figure 3.7 : Fermeture morphologique d'une fonction f par l'élément structurant g.

* ltll'cts $ur lcs iru:tgcs

La lèrmeture a pour but de comblol lcs vallécs cl'une largeur inléricLrre ii l'élénrent

structurant (cf. figures 3.7 et3.5).

3.4.3 Transformations par chapeau haut de fôrme

L'application d'une ouverture ou d'une fermeture équivaut à un lissage, or, si c'est la

partie dynamique qu'on veut tàire ressortir, il su1Ït d'ellectuer la ditÈrence entre l'image

initiale et le résultat obtenu. On réalise ainsi un liltre baptisé transformation par chapeau haut

de {brme [SM94].

Cette notion introduite par F" Meyer [Cro87], permet de détecter les pics (respectivement

les creux) de contraste de la fonction de niveaux de gris.

3.4.3.1 Crrltp.nu haut dc fbrme

On appelle transformation du n rhup*ou haut de lbrme )) une ouverture suivic d'une

soustraction à l'image d'origine, appelée aussi < résidu par ouverture >t.

Ona:

Y/' e@, Vg e (D, T.C.H.F = f - O-(f) (3-22)

'f
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L'ouverture modifie uniquement les pics qu'elle supprime (cf. figure 3.6). Par

soustraction à I'image d'origine ces pics apparaissent et sont ramenés au niveau 0. Cette

normalisation ou élimination du fond de I'image est intéressante car les pics importants ne

sgrrt pus tguior.rls ceux clorrI le rtivcau clc gris cst lc plr:s élcvé dtrts I'itt;soltt.

3.4.3.zChapeau haut de forme inverse

L'opération duale est la transformation du < chapeau haut de forme inverse >' Cette

transformation est une fermeture suivie d'une soustraction de I'image d'origine. Elle est aussi

appelée < résidu par fermeture >.

On a:

Yf e 4t, Vg e 4r, , T.C.FI.]1J = ['rU') * J' Q-23)

La fermeture modifie uniquement les vallées qu'elle cornble (cf. figure 3'1). Par

soustraction de l'image d'origine, ces vallées apparaissent.

Donc, cette transfbrmation permet de récr-rpérer les creux dans I'image.

3.4.3.3 Chlpcau Plat

La translbrmation du < chapear-r plat > s'obtient en ajoutant I'expression ( l;r(l) - t ) à

I'expression ( f - Oc(O ).

On aura donc :

VJ' eQ, VgeO, T.C.P =(J -OrU\+$rU')- 1)

T.C.P = FrlT)- OrU') Q-24)

La translbrmation clu chapeau plat est une lèrmeturc moins unc ouverture, appoléc aussi

< résidu par ouvefture et fermeturë >'

Donc, cette translbrmation permet de récupérer une image où tous les pics et toutes les vallées

sont retenus.

3.4.3.4 Utilisation du chapeau haut de lbrme

pour illustrer l'utilisation du chapeau h:rut de formc en télédétection, nous avons choisi la

vue de Grenoble qui sera notre image d'origine. La figure 3.8 présente le résultat après une

transformation du chapeau haut de forme suivie d'un seuillage.

;
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CHAPITRE 3 NanaNs on vonpHoLoc r n luelrurou E M u LTt N r VEAU X

Chapcau lraut cle krrme Seuillage (seuil :48)

Figurc 3.8 : Zone dc Grcnoble après tlanslbntration
du chaneau haut de fbrrnc.

Nous pouvons clistingr-rer :

. les zones urbaines : groupement de pixels denses.

. les routes : alignement fins de pixels.

. clu ltluit :'voilc de pixels cort'usporrrkrrrts urrx petits pics rlc I'irrr;-rgc.

3.4.4 Transformations de voisinage

Les transformations de voisinage permettent d'introduire de nouvelles transformations

morphologiques : l'amincissement, l'épaississement et la ligne de partage des eaux.

Inrage d'orisine

Chapcau haut cle lbrnre
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3.4.4.1 Amincissement et épaississemcnt

Soit une l6nction (x, y) à cieux variables représentant I'image en teintes de gris ; x, y étant

lcs ctltlrcfur11écs rles poirrts tlans 1e lllatt ct l(.r, y) lettt's ttivt'ltt-rx cle gris.

A partir des principcs de clilatation ct d'érosion appliclLrées atrx l'onctitlrls, oll pctrt clélinir

I'amincissement et l'épaississement [Gro87] d'une fonction f(x, y) par un élément structurant

'I'. Cornnre pour 11 norphologic binairc, sLrpposons ttrt élémcnt structurattt'1':1T1,'fz) tltt '['t ct

T2 sont des sous-ensembles disjoints cle I'ensemble T.

. Amincisscmcnt

pour amincir f(x, y), il sulTt cle placer T sur cliaque point de la fbnction f et de {aire r"rn

test sur le voisinage décrit par T'. Si c'est pclsitif, atlors on remplace le niveau clu point

central par le proche cle ces voisins inlërieurs alin de diminuer le volume occupé par 1'

sans affecter ses extrema'

Si I'on note par g(x, y) ln fonction résultat, la translilrmalion sera alors la suivante :

,,."1tti1,,,, 
/(Lt'rt) 4 |\r'y) t,,,,.ii11, ,.,,'l(w'z)

Alors g(x,y)=,,."1.yT..,.,, J.(u,v)

Sinon g(x,Y) = .f (x,Y)

Oir T1(x, y) représente Tr centré en (x,y)'

On note I'atninci de f par T : g = l'O T.

r Epaississement

Contrairement à l'amincissement, l'épaississement consiste à effectuer la propagation

des niveaux dans le sens inverse afin cl'attgmenter le volume de f(x, y) ; donc le niveau du

point central sera remplacé par le plus proche de ces voisins supérieurs'

Lcs. concl i tiotts pt'éc['tlctltes dt:v iettttettt :

Si sLrp ./'(u,v) < / (x^ y) < ,irrl'. , ./ (w'z)
(r,yls/r(.ï,-!) 

(rr':)L'/-'( \'.r')

Alors g(.x,.y) =,",,i1f,,,,,./.(w,z)

Sinon g(x,Y)= J'@,Y)

On note l'épaissi de f Par T : g: f O T.
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3.4.4.2 Lignc de partage des eaux

[,'1ppcll1ti6rr cle: tir lignc tlc p:rrlirg,e tles t:irrrx l('l'951 rrsl entprttrrtéc tlc lit tcrtnittologir: tlc

la géographie qui délinit le LPE commc la crête qLri fbrme la limite entre cleux bassins

versants. En effet, une image en teintes de gris peut être considérée comme une surface dans

l'espace de climension 3, our comme le relief acciclenté cl'un sol (cf. figure 3.9) où le t1iveau de

gris correspond à l'altitude.

(a) Altitude h (b) Altitude h+A

Figurc 3.1) : Construction cle Ia lignr: clc partagc dcs citt-tx

pour une fbnction monodimensionnelle.

il existe plusieurs approches |-SM94] pour obtenir la lignc cle partage dcs cetux.

L'approche par immersion consiste à immerger progressivement dans l'eau la fonction f par le

bas. pour que l'eau monte partout cle manière régulière, on supposera que les minirna

régionaux sont ( percés >, comme'le montfe Ia ligure 3.9. Passant par lcs ouvertures que l'on

a créées, I'eau progresse alors dans les bassins corresponclants à chaque minimum (cf. figure

3.9.a). Lorsqr-re deux eaux en provenance cle minirna difÏérents se rencontrent, on place un

barrage, de telle sortc que cleux eaux clillérents ne se mélangcnt pas (c1' ligure 3.9.bt. la ligne

de partage des eaux (LPE) est constituée par l'ensernble clcs ces barrages.

Dans l,approche morphologique, la LPE s'obtient par amincissement morphologique

ef1ectué avec l'élément structurant cle type L (et ses rotations) itéré jusqu'à stabilisation'

rl.rl

Ti,i,l

l:l
i:l

il:l

:l:

:r:

i:l

lll
L: b I b

000
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En efIèt, l,amincissement avec l'élénlent structufanl

truttslirt'tttittiott sttivittttc :

A, = nax\Ali *l' j -11, Ali - l,.i -1, A[i -1, i +l]J

Az =min{,a1i +1, j -11, A[i +1, if,A[i + 1'.7 + l]]

si At < ALi,il< A,

Alors Ali,if= At

L. consiste à effcctuer la

L,amincissement effectué dans les huit directions, abaisse donc les niveaux de gris des

pixels situés sur les flancs cles pics, sans toucher allx sommets, ni aux vallées. En itérant

j'squ,à stabilisation, les lignes de crêtes ont garclé leurs niveaux de gris d'origine et entourent

des régions dont le niveau cle gris est unitbrme et égal au niveau de gris le plus bas de la

région. Un simple seuillage sulfit alors à extraire la LPE'

Ligne de partage des eaux

Figurc3.l0:Ligneclcpartagodescitt-txsurl'imagcMuscle'

La f,|ure 3.10 montre le résultat de l'application de la ligne de partage des eaux sur

l,image Muscle. On remarclue que Ia frontièrc entre les ob.iets de l'image a été accelltuée'

Ce traitement est particulièrement adapté pour séparer des objets très proches pour

lesquels la fiontière ne se manifeste que par quelques niveaux de gris de différence par

rapport aux objets.

:

t:

,

L-t
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cHAptrRE 3 NOTIONS pE MORPHOLOCTE MATHEMATIOUE MULTINIVEAUX

3.4.5 Trrutslbrnta tions tlérivées

L'érosion et la clilatation seules nc permettent pas de mettre en évidence des

caractéristiques très intéressantes des images [SM94]. Nous présentons deux translbrmations

dérivées cle l,érosion et la clilatation : le graclient morphologique et le filtre alterné séquenliel

[CP95][Gro87].

l'image.

pour une fonction 1'continûment dilTérentioble, le gradient morphologique est iléfini par :

3.4.5.1 Gr:rrlicnt morPhologique

Le gradient morPhologique d'une

vecteur du gradient en chaque point'

transformation :

ra,.r u@ Èr)-(log")
tv, t-trt 2

fonction donne une approximation du module du

Il permet de détecter les zones à fbrt contraste dans

(3-2s)

gùl g,," cst l'élélrent structuritnt ltssocié att clisclttc K ilc rltyotl I.

Dans le cas discret, pour une .image A[s], la norme du graclient s'obtient par la

(3-26\

l

l

Il sul.lit clonc cle clilntcr et cl'éroclcr I'inragc etr trivcaux clc gris purisqtrc lc gradient

s,interprète comme l'étenclue, c'est à dire la diffdrence entre le (( max > et le < min > sur le

disque unité.

Image d'origine uraolenl morpnol

Figurc 3.1I : Gradient rnorphologiqtte sur I'image Muscle'
i

li

{

Grad ient morphologique
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iËii
jl$

1,, ligtrr.e, .l.ll pr.éscrrlc lc réstrltlt tlc I'opÉr'lrtcrtrr' !:.r'urliertI rttot'plurlogitlttc sttr I'irltlrg,c

inii Muscle. On constate que le résultiit obtctrtt est bruité'
!ilii
lïii

Ce ærlcr.rl cle la norne du graclient est très sensible au bruit, il ne perrt s'appliquer que sur

iil!lillii sne rmage lissée. De plus, les contours obtenus après un sirnple seuillage sont épais. il faut

$li

donc les amincir.

itirji
U

3.4.5.2 Filtrc alterné sétprcnticl

l.]l, por-rr réaliser un liltre morphologiquc, il sLrfTt de combiner les ouverturcs et les
.t I \

ili
lèrmetures. Nous cléfinissons un frltre en choisissant la largeur "n" des pics à sr-rpprimer et la

:

1, targeur "m" des vallées à cornbler.

I.e filtre sera clonc noté : l(./',,,,)""'f
iliii

fl et on effeCtuera "n" éroSionS, "n*m" dilatations puis "n1" érOsiOns.

lll rttilisirpl trl élétrrcrrt strrrctrrnrrrt !,r itssociÉ ii urt cottt;'lltct K, I'ottvçt'tttru c:t lit lct'lttctttt'c:
!::'
i:l

-i[ morphologiclures liltrent le brr-rit clLrellc cluc soit son anrplituclc relativc. (]ettc clcrniùrc cloit ûlre

nositive pour I'ouverturc et négative pour la lèrmeturc; le support cle l'irïptrlsion cloit ôtrc
r- - -'--

,i. inclurs clans le cclmPact K'

:r,r Le filtrage alterné séquentiel est déflni cle la fàçon suivante :

:::

:i Soit {Oi} et {Fi} une fanrille cl'ouvertures et de f'ernretures i.rvec cles éléments structurants g*,

,.:, associés avec cles compâcts K; cle même lbrme et cle taille croissante (Ki c Kir r).

:.: [,e filtre alterné séquentiel est obtenu par :

FAq-f'oooF.oO.o..'oF,oo, (3-27)
,,,,,t . t . I - t I ,_t . r

ou, en permutanl les opérations cl'ouvertttres et de f-ermetures, par :

', FASi = 0, o F, o O,-, o /1 -, o "'o O, o [i, (3-2{t)

,:-

La {rsurc 3.12 montre Ie résultat cl'un llltrc altcrné séqucnticl cle taillc 2 sur I'imagc

,t". tl. filtre alterné séqr,renticl a cle bonnes propriétés clc récltrction clo bfLrit.
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Figurc 3.12 : Filtrage alterné sécluentiol dc I'irnage-Muscle.

3.5 Conclusion

La morphologie mathématique ne relève pas des domaines de l'analyse et de l'algèbre

liléaire ou cl6; la géométrie dilTérentielle. lllle reposc cn revanohe sur let théoric des ensembles

et emprunte largement à la topologie, aux probabilités et à la théorie des graphes. Ainsi, elle a

même suscité des développernents sur les treillis booléens, contribué à définir une topologie

originale, la topologie en tout ou rien et permis une étude approfbndic des ensembles tbrmés

aléatoires IMat83].

Le domaine d'utilisation privilégié cle la morphologie mathématique reste bien sur

l,analyse d'images. Cepenclant, d'autrcs problèmcs peuvent s'interpréter en termes

cl,opérateurs morphologiques et par la suite être abordés sous un angle nouveau : la théorie

cles ieux et la recherche de tra.iectoires.
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i:til
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:uti
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Image filtrée (FAS2)
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Dans ce c5apitre, noLts présentons lu méthodc proposée d'cxtractitln d'itrlirrrlttttions

symboliques en imagerie satellitaire. L'implémentation de la méthode a permis l'élaboration

d,un système interactif d'extraction d'inf,ormations symboliques appelé 'MicroMorph'-

4.1 Présentation de Ia méthode cl'extraction d'informirtions

Les images satellitaires contiennent un ceflain nombre d'informations symboliques' Parmi

ces informations, on trôuve les réseaux clivers et les aggloméraltions'

4.1.1 Organigramme général

Les étapes cle la méthocle d'extraction cl'informaticlns symboliques sont illustrées par

l'organigritmntc clc Ia ligLrre 4' 1 .

lmage d'origine

Figure 4.1 : Organigramrne général d'extraction d'intbrmations.

Type d'infbrmations
à extraire

Détection des

agglomérations
Détection des réscar"rx

(l3as niveau)

Remplissage cles trous
?rolongement.

Agglomérations

Chainage Colnratage dt:s z.ones clettscs

et élimination du bruit

Réseaux
S i lhouette des agglomérations
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4.1.2 Extraction des réseatlx

Dans cette partie, nous détaillons ltr méthode proposée

4.1.2.1Préscntation de la méthodc

Les réseattx apparaissent soLls deux aspects (cl' figure

. Réscztttx lius (correspondant à clcs lignes de 2 r\ 3

.f. Brs nivcau

l.a prenrière étaPe consiste à

I'image brute par une série de

esquisse du réseau, assez bruitée.

pour I'extrzrction des réscaux.

a.2) [Ser89]:

pixels d'épaisseur), ayattt Lrn prolil

extraire < grossièrcmcnt > le maximum d'intbrmations de

traitement de bas niveau. Elle conduit à une premièrc

Rt]SDAUX ItrINS

VALLII]S : cours d'eatt

ITL]SI]AI.JX EPAIS

de ligne de crôte.

. Réseaux épais (canaux, autoroutcs) {brmés clc clcurx contours parallèles dont le prolil

651 ççrlui d'un plateau.

L'extraction cles réseaux procède en trois étapes schématisées par la {igure 4.1}.

(c)
PLATEAU : ,rutoroute

(d)
PLATEAU INVERSE : canaux

Figure 4.2 : Prclfil raclionrétrique cles deux types de réseaux.
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(a)

Détection de llas
Nivcau :

- Itrésr:ttce tlc lrrrtit
Miurclttes elatts la

détection

Figure 4.3 : Ettrpcs d'extractiotl cle réseaux'

* Chaînage

Ensuite, çn algorithme de chaînage permet cle valicler cette détection en élargissant ces

primitivcs strictement locales à cles ob.f ets plus cohércnts et structurés. Ces primitives, cles

chaînes de pixels, visualisent un réseau fiable mais incomplet. L'élirnination des

alignements de pixels de longueur insuffisante permet d'enrayer le bruit fbrmé cl'un voile

cle pixels isolés. Ces chaînes de pixels constituent cles amorces des élérnents linéaires

qu'on essaie ensuite de prolonger pour connecter'le réseau.

n Prolongcment

l)isyr.sirrrt rl'1prp1cus lrirhlcs, I'oll.i,-rr:til'tlc l'('tirllt: r;ttivittttc' csl tle ctttttpli:lr":t lt: pltts

possible le réscau cn utilisant simultanénrcnt les chaîncs cle pixcls clé.ft\ extraitcs ct I'itnagc

cle départ. l-a connaissance cles caractéristiques géométriques des amorces détectées

permet de prévoir où et comment cherchcr I'information manquerntc clans I'image initiale,

ce qui erccroît consiclérablement la qualité cle la détcction'

Le principe du prolongement cles amorces s'inspire de l'attitude d'un observateur

humain, qui devine ce qui n'apparaît pas clairement sut l'image.

Partzurt cle l'extrémité cl'une amorce, plLrsicurs chemins correspondant à des

prolongements possiblcs sont examinées en parallèle sur l'image d'origine' Un coût

associé à chacun de ces chemins permet à la fin de retenir le meilleur chemin' L'amorce

est prolongée par le premier point du chemin ayant le meilleur coût (cf' paragraphe

4.1.2.5). Le critère cl'arrêt correspond à I'ajor-rt cl'un nombre déterminé de pixels à

l''arnurcc:. 0u lricn 1l l:t r!:nc()tltrc cl'urr liirgrncttt cléjli détccté.

(b)

Chtînage :

- tilirnination du bruit
- Accùs rrttx

cirraetÛristitlucs:
dircctiorr et lttnguottt'

(c)

Suivi dans I'image
tl'originc :

- l'r'oltlngernctttcltt
tfor|çotl clu rtttttc
clétectée
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4.1.2.2 Orglnigrnmme

Les différentes étapes du traitement des réseaux sont illustrées par l'organigramme de la

figure 4.4.
Image d'origine I

BAS NIVEAU

CHAINAGE

AMORCES

Pour chaque
extrémité d'âmorce

PROLONGEMENT

PARTIES VISIBLES DU RESEAU

Figure4.4:Orgartigrammedutraitementdesreseaux.

I, I" 1", I"" AMORCES, PARTIES VISIBLES DU RESEAU : désignent les images

obtcnucs succcssivcnrcnt.

Les prétraitements laits actuellement sont un simple étalement de la dynamique'

I"

1t

I

r, Iti

lil
I

I

Prétraitements

Mcsuro clu degré tlc crôte pill'tlll
" opérateur de bas niveart

Seuillage

Chaînage

Recherche du chemin de

prolongement oPtirnal
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CHAPITRE 4 ELABORATION DIJ SYSTEME D'EXTRACTION D'INFORMÂ!-ONS

4.1.2.3 Détection des réseaux

Pour la détection de bas niveau des réseaux nous avons implanté et appliqué quelques

algorithmes, essentiellement des détecteurs de contours et de lignes de crêtes. Parn-ri les

opérateurs testés, nous pouvons citer les détecteurs de contours tels que Sobel et Deriche, les

détecteurs de points et de lignes de crêtes (chapeau haut de forme).

4.1.2.4 Chnînnge

Cette phase permet cl'éliminer le bruit formé d'un voile de pixels isolés, en éliminant tout

alignement clc pixels cle longueur insul'flsante. Ceci est réalisé en r-rtilisant un algorithme de

chaînage de pixels.

L'algorithrne de chaînage produit des chaînes de pixels logiqurement reliés, de longueurr

supérieure à un seuil donné. On remarque qlle dans le cttilre de ce traitement, ce seuil sur la

lcingueur des chaînes ne correspond pas à la longr-reur minimale des éléments linéaires

détectés, car ces fragments seront prolongés dans l'étape suivante. Ce seuil reflète le nombre

minimum cle points formant une amorce solide et fiable pour une structure linéaire.

L'algorithrne de chzrînage utilise un étiquetage elt composantes connexes. La r"rotion de

vçisinage permet de cléfinir la 8-connexité, tJne composânte 8-connexe est telle qu'entre tout

couple de pixels de la composante, il existe ttn chemin 8-connexe.

Figure 4.5 : Voisinage en 8-conrlexité.

L'étiquetage en composantes connexes d'une image attribue à totts les pixels d'une

corrposante copnexe une mêmc étiqucltc (valcur errtièrc). Chaque composilntù conncxe est

alors identifiée par son étiquette.

L'algorithme d'étiquetage en composantes connexes détecte les adjacences entre pixels et

ctéli1it l'éticluctte clu poirrt courarrt en ftrnctitxr dc cclles dcs points voisilrs. l-a nrétlxnlc lcfx)$

{+ii

llil.l.i

l]',.,..

j-l j j+l
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sllr un balayage séquentiel de I'image. On considère pour chaque point P ses voisins déjà

traités : quatre points pour la 8-connexité. Ces points sont les < prédécesseurs > de P lors d'un

balayage ligne par ligne cie I'image.

Image de dépar1 lmage des étiquettes

Image résultat

Figurc 4.6 : Exemple cl'un chaînage de seuil 4 en utilisant
r-rn étiquetagc elt corllposantes connexes.

\

La figure 4.6 montre un exemple de chaînage cle seuil 4 utilisant un étiquetage en

composantes connexes. L'image résultat est obtenue en ue gardant que les pixels dc I'irr-rage

cle clépart appartenant à dcs composantcs connexcs tclles clue leur etlbctil'soit supéricur au

scuil de chaînagc.
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CHAPITRE 4 ELABORATION DU SYSTËME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

4.1.2.5 Prolongement

Le but de cet algorithme est de prolonger les tronçons d'éléments linéaires déjà détectés

avec fiabilité (amorces) par un suivi de lignes de crêtes. Nor"rs l'appellerons aussi bien

< algorithme de prolongement ) que (( algorithme de suivi >.

* Le principe

Etant donnés une arrrorce A, son extrémité P, et sa direction D on cherche le chemin

optimal pour la prolonger. La figure 4.7 illustre ce propos. On procède par étapes

successives. A chaqr-re étape on a un certain nombre de chemins en exploration, et on

examine leurs prolongements possibles. Pour comparer ces chemirrs on leur associe un

coût. Le coût global est la somme des coûts de chaque étape. Le but est de trouver le

chemin de coût minimal.

Plusieurs auteurs, dont Martelli [Mar76] et Fischler [FTW81], ont utilisé cette

approche pour détecter les contours. Leurs travaux ont en commun la tracluction du

problème par I'optimisation cl'une < Iigr-rre cle mérite > qui passe par le calctrl et lit

mémorisation des étapes internrécliaires. Cc problc\mc est résolu colnme lat travcrséc d'un

graphe. Cette traversée peut être accélérée lorsqu'on dispose d'information sur le

problènre (information her-rristique) permettant d'éliminer à l'avance certains chemins.

Elle se tracluit par Llne approximation par défaut du coût du meilleur chemin entre un

sommet initial et un sommet termirtal'

P \ ,'xo
A 

---/
P-r

:ftii

(a)

Figure 4.7 : Principe de prolongenlent d'une amorce-

- (a) : I.es cltlnncles : A : Atttotce, P: Dxtréttrité, D: Dircction.

- (b) : Schéma dr; suivi.

(b)

l
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I
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cHRpt.tRE a ELAEORATION DU SYSTEME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

Dans notre cas ce geffe d'évaluation est difficile à trouver, car nous connaissons

les points de départ (extrémités des amorces) mais n'avons aucune information sur la

localisation du point d'arrivée. Le premier but de l'algorithme est bien sûr de

connecter des amorces d'un même réseau (cf. figure 4.8.a), qui peuvent être ou non

très proches mais I'algorithme doit aussi détecter un chemin à partir d'une amorce

isolée (cf. figure 4.8.b). Dans ce dernier cas nous ne disposons pas d'information sur le

point qu'on chcrchc à attcinclrc'

\.,
':......-.....

. i -,.'

.)
P!

P 
"...,,.

iPd
I

____._

(a)

Figure 4.8 : Les deux buts de I'algorithme de prolongement.

' Pd : pixel de départ, P : pixel courant, Pf : pixel but

- (a) : Connexion de deux amorces.

- (b) : Prolongement d'une amorce unique'

* Identi{ication des extrémités

Comme les contours sont fins, il est possible d'identifier une extrémité par l'étude du

voisinage 3x3 de chaque point de contour dont les huit voisins x; sont désignés suivant

I'ordre indiqué (Directions de Freeman) [CP95] dans la figure 4.9.

Figure 4.9 : Directions de Freeman.

(b)
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Si le pixel voisin est un point de contour,

voisinage peut être codé sur un octet.

Le code de voisinage est calculé par :

x; vâut 1, il vaut 0 sinon. Ainsi, chaque

'1

Y =1x,2'
r=0

l-igure 4.10 : Exemples de configurations extréryités'

Les pixels hachurés,.p'Éstnttnt les contours,

Les pixels contenant des croix désignent les candidats à la fermeture.

On construit alors une table T de 256 éléments < Look Up Table > dont la fonction

d,adressage est le code V du voisinage. Si le pixel examiné s : A[i, j] est une

extrémité, l'élément T[V] adressé par le cocle V clg voisinage contiendra un 1 et les

coordonnées relatives à s des 3 pixels candiclats à la fermeture (cf. figure 4' 1 1)'

V=8

F'igure 4.ll t Codage d'une extrémité et table d'examen T contenant

les coordonnées relatives des candidats à la tèrmeture.

.!. Algorithme de Prolongement

Pour mettre en æuvre cette méthode, l'image des contours est balayée ligne par ligne

du haut vers le bas. Quand une extrémité est rencontrée, la procédure de recherche du

meilleur candidat à la fermeture est activée. Quand la condition d'arrêt est atteinte' le

balayage de I'image reprend là où il s'était anêté'
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Pouri<-1 àMFaire

Pourj<-1 àNFaire

Si (A[i, j] est un contour) Alors

Début

V <- codage (A[i, j]) ;

Si (T[V][l] = 1) Alors

Début

continu +- 1 ;

k <- longmax ;

Tant que ((k > 0) et (continu: 1)) Faire

Début

k<-k-l;
l/ recherche des coordonnées [m, n] du

// meilleur candidat à la fermeture

[m, n] <- rechcrche(i, j, V, Prol) ;

Si (A[m, n] est un contour) Alors

continu-0;.

Sinon

Début

A[m, n] est marqué comme contour;

V <- codage(Alm, n]) ;

fin

Fin

Fin

Fin

Atgorithme 4.1 : Prolongement.
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Pour trouver le meilleur candidat à la fermeture, à partir de l'extrémité détectée' la

procédure << recherche > de l'algorithm e 4.1 élabore l'arborescence de tous les

chemins possibles de profondeur (profl donnée et attribue à chacun de ces chemins un

coût.

Lecontourestalorsprolongéparlepremierpointducheminayantlemeilleur

coût. L'algorithme est ensuite itéré à partir de ce nouveau point' L'algcrithme s'arrête

quand un point de contour est rencontré, soit au bout d'un nombre d'itérations fixé

(longmax).

Le coût d'un chemin possible est égal à la somme des coûts intermédiaires des

points constituant le chemin' Pour clétecter les contours' Ney [Ney82] définit sa

fonction de coût à partir des valeurs clu gradient' Nous définissons la fonction coût à

partir d,une image des crêtes non seuillés issue d'un détectern de bas niveau [FTw81].

La structure de données adoptée pour implémenter I'algorithme de prolongement

est un graphe. La recherche du meilleur chemin consiste donc à parcourir le graphe et

trouver le chemin ayant le coût minimal. Le coût d'un chemin possible est la somme

des coûts de chaque næud constituant le chemin' Le coût d'un næud donné est égal à

lavaleurdupointcorrespondantdansl'imagedescrêtesnonseuillées'c'estàdire

l'image issue de la transformation du chapeau haut de forme'

Parexemple,pouruneprofondeurproÈ2,nousavonsungraphe(cf.figure4'12)

sur deux niveau. La racine correspond aù pixel du contour à prolonger' I'es trois

næuds du premier niveau conespondent aux trois pixels candidats à la fermeture' Pour

chaque næud, on suppose que c,est une extrémité d'un contour, on élabore trois

chemins qui mènent aux trois pixeis candidats à la fermeture et ainsi de suite'

rl|iil:i

ll.l.l.

$il,

X X X X
X X X
,rffi

X X
,ffi X

Figure4.l2:Exempledeprolongementd'uneextrémitépourprots-2'
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4.1.3 Extraction des agglomérations

Danscettepartie,nousdétaillonslaméthodeproposéepourlalocalisationdes

agglomérations.

4.1.3.1 Présentation de Ia méthode

Surlesimagessatellitairesetlesimagesaériennes'leszonesurbaines'nettementvisibles

par leur aspect chaotique, correspondent à des zones de hautes fréquences [ser89]' Elles sont

formées de rrnes structures qui peuvent être extraites par des opérateurs de morphologie

mathématique, plus particulièrement par la transformation cle chapeau haut de forme'

Le traitement des zones d,agglomérations est constitué cles parties suivantes:

o Détection des petites structures de I'image'

o Colmatage des zones denses et élimination du bruit'

oLeremplissagedestroussurlasilhouettedesagglomérationssuivantlesbesoins

de I'utilisateur'

4.1.3.2 0rganigrlmme

Les différentes étapes du traitement des zones d'agglomérations sont illustrées par

I'organigramme de la figure 4'13'

4.1.3.3'Détection des agglomérations

Cette première étape permet de détecter les oetites structures de I'image en utilisant la

transformation du chapeau haut de forme

une ouverture de taille 1 élimine les petites structures claires sur fond foncé ;

l,opération duale (fermeture de taiue 1) élimine les fins étéments sombres' Les champs'

dont 
'a 

taille est généralement supérieure, et les frontières des parcelles' qui sont de

limples transitions de niveaux de gris, sont rarement affectées' Par soustraction à I'image

de départ, on récupère les petites Structures de l,image : tâches de taille très réduite

formant les agglomérations' et alignements fins de pixels'
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Image d'origine I

Prétraitements

Version (a) Version (b)

Silhouette des

agglomérations

Silhouette des

agglomérations

Silhouette finale
'i

(a)

Silhouette finale

Figurc 4.13 : Organigramme du traitement des zones d'agglomérations'

- (a) : version Plus raPide.

- (b) : version Plus Précise.
- Î'.' image initiale (après prétraitements)'

- I" : image des Petites structures'

- Silhouette désigne un masque binaire des agglomérations.

(b)

11,,,

ll
l: r'

Choix de la
version

Chapeau de haut de formeChoix des paramètres
Nf et No

Chapeau de haut de forme

Seuillage Application du filtre alterné séquentiel

Colmatage progressif des zones denses

avec élimination du bruit ct dcs routcs :

Fermeture binaire de taille 2
Ouverture binaire de taille 1

Férmeture binaire de taille 3
Ouverture binaire de taille 2

' Fermeture binaire de taille 4
Ouverture binaire de taille 3

Colmatage des zones denses :

Fermeture binaire de taille Nf

Elimination du bruit et des routes

Ouverture binaire de taille No

Suivant les b$oins de I'utilisateul
Remplissage des trous
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4.1.3.4 Colmatage des zones denses et élimination du bruit

pour colmater les zones denses et éliminer le bruit et les routes deux approches sont

proposées :

Une fermeture de taille plus élevée (variant de 2 à 4 suivant la densité de

l,habitat), permet de colmater les zones d'agglomérations, sans affecter les routes,

généralement assez isolées. Une ouverture permet à ce stade d'éliminer ces routes,

localisant ainsi la silhouette des agglomérations'

Cette première approche correspond à la version (a) de I'organigramme du

traitement de base des agglomérations de la figure 4.13. Elle est assez rapide mais

nécessite le choix des deux seuils Nf (taille de la fermeture) et No (taille de

I'ouverture).

En outre, lorsque l'habitat n'esî pas très dense, le colmatage des zones

' d,agglomérations nécessite une taille Nf très élevée (4), qui affecte d'avantage le

bruit formé de pixels isolés. La taille No de I'ouverture, qui permet cl'éliminer ce

bruit, doit aussi être élevée (4 ou 5). Cette élimination entraîne des manques dans

la silhouette des agglomérations dont le contour apparaît plus grossier'

pour obtenir une localisation plus'fine, une approche par affinages successifs

consiste à augmenter itérativement la taille de fermeture et d'ouverture.

L,opérateur formé de cette succession de fermetures et d'ouvertures de taille

croissante est une variante du filtre morphologique, le filtre alterné séquentiel

(FAS). Ce filtre est. décrit dans I'organigramme du traitement de base des

agglomérations, version (b) de la figure 4'13'

La clétection obtenue par ce traitement initial est assez bonne, elle suit bien les

zones de hautes fréquences qui à l'æil nu corespondent à de I'habitat'

'. Lorsque I'habitat est plutôt dispersé, I'utilisateur pcut ôtrc amené à vouloir

inclure dans les zones d'agglomérations, artificiellement, certaines zones

unifcrrmes, autrement dit, à forcer le remplissage de certains trous qui apparaissent

dans la silhouette des agglomérations. Pour cela, il dispose d'un outil pour combler

les trous. Il est décrit dans la prochaine partie'
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4.1.3.5 Remplissage des trous

Cette partie présente un algorithme pour colmater la silhouette des agglomérations

détectée par les étapes précédcntes'

. 
(c)

I Fond de I'image (Pixels nuls)

ffi Objets (pixels non nuls)

[4 Composante I (valeur cntière l)

N Composante2 (valeur entière 2)

El Composante3 (valeur entière 3)lllllilill

liil1iil

lifiliil

liililiil

lill.llrl

liN:l:il

lill..l

l:il:]
r,l.l

:il::l
:1:rl

rl:ri

(d) (e)

il:r :

Figure 4.14: Illustration de I'algorithme pour combler les < trous >.

(a) L'image initiale.
(b) L'image après complémentation

i.j I'i*uge éiiquette en composantes connexes (3 composantes).

iOj f,iro[. optêr reùise àzéro des 2 composantes conespondant aux trous'

(e) L'image résultat après complémentation'

La clonlée est cJonc une image binairc contenant clcs objcts isolés formés

d'ensembles connexes de pixels non nltls, sur un foncl nul. Dans ce contexte, on définit

un (( trou )) comme un ensemble connexe de pixels nuls inclus dans un objet'

ce programme de remplissage de trous, illustré par la figure 4.14, procède en

quatre phases :

zéro et le fond la valeur un.

;.l:.l.

rl: if
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d'unc composantc collncxc urtc nrônrc éticluctte (valour cntiùrc). Chaque

composante connexe est alors identifiée par son étiquette. En trouvant "n"

composantes connexes, la première corespond au fond de I'image, les autres

correspondent aux "n-1'o trous inclus dans les objers'

la valeur zéro aux pixels de ces composantes.

Ainsi, seuls les groupements de pixels nuls inclus dans un objet, autrement dit les

< trous >, sont touchés.

4.2 Mise en æuvre du système d'extraction d'informations symboliques

Dans cette partie, nous décrivons le système développé 'MicroMorph' pour I'extraction

cl'iplbrrlations symboliclucs. [nsuitc, nor-rs applicluons c0 systùntc ii I'cxtfaction clcs réscaux

et des agglomérations.

4.2.1 Présentation du système développé

Nous clonnons un bref aperçu sur le systèmc développé, ainsi quc I'environnement

matériel et logiciel nécessaire à son élaboration.

4.2.1.1 Environnement matériel

Nous avons utilisé pour la programmation et le test du système développé 'MicroMorph'

plusieurs configurations matérielles, des ordinateurs de type PC :

o CYRIX 486DX2166,66M112,4 Mo de mémoire'

o CYRIX PR200,200 Mhz, 16 Mo de mémoire'

o Intel Pentium III 500 Mhz,64 Mo de mémoire

(performance élevée en terme de temps de calcul)'
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4.2.1.2 Environnement lo giciel

La réalisation 6u logicicl MicroMorph a néccssité I'utilisation dr; I'outil de programmation

C++ Builder.

.i. Qu'est ce que C++ Builder

Le C++ Builder [Rei9S] est le nouveau produit de développement rapide d'application

(RAD) de Borlancl pour l'écriture d'applications C++. Avec C++ Builder on développe des

programmes Windows C++ avec plus de facilité et rapidité qu'auparavant. C++ Builder

regroupe toute la puissance C++ dans un environnement RAD. Cela signifie qu'on peut créer

instantanément l'interface utilisateur d'un programme (c'est à dire les menus, les boites de

dialogues, la fenêtre principale, etc.) à I'aide des techniques de glisser-déplacer. C++ Builder

permet cette performance sans pour autant sacrifier la vitesse d'exécution, puisqu'on dispose

toujours de la puissance du langage C++.

.:. Aperçu rapide de |'EDI C++ Builder

Lorsqu'on démarre le programme C++ Builder, on obtient à la fois une fiche vierge et

I'EDI, comme le montre la figure 4.15.

i :i*itî$ffi;iffin'i ;ilmi*irill;;;;iugiH Rg i ,,l|l iilil#q'i-#'#'Ll F o H H.".1r, rr=: r-i i*
;J JrËJ rHH * - 1 . , . --_

il.

llll]

il'.1

il..

ill.

il,

l..

Figure 4.15 : L'interface EDI C+-r Builder et la fiche vierge apparaissant au démarage'
a

frpprigur lt"emmor* I
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L'EDl C++ tluilder (qui signilie Envimnncment clc Dévclopperncnt hltégré), sc colrtposc

de trois éléments. La fenêtre supérieure est considérée comme la fenêtre principale. EIle

contient la barre d'outils à gauche et la palette de composants à droite. La barre d'outils

permet d'accéder par un simple clic aux tâches comme I'ouverture, I'enregistrement et la

compilation de projets. La palette des composants en contient une grande quantité qu'on peut

déposer sur les fiches. Les composants sont les libellés (Label), les zones de saisie (Edit), les

zones de liste (ListBox), les boutons (Button) et autres de ce style. Par souci de simplification,

les composants sont répartis en groupe.

Au dessus de la barre d'outils et de la palette de composants, dans I'ongle supérieur

gauche de l,écran, se trouve f inspecteur des objets. C'est à I'aide de I'inspecteur des objets

qu,on modifie les événements et propriétés d'un composant. On l'utilise constamment avec

C++ Builder. Il possède un ou deux onglets selon le composant sélectionnéo mais il affiche

toujours I'onglet propriétés. La propriété d'un composant contrôle la façon dont il opère. Par

exemple, le fait de modifier la propriété Color d'un composant va modifier sa couleur

d'arrière-plan. La liste des propriétés disponibles varie d'un composant à I'autre, bien quc la

plupart d'entre eux aient généralement plusieurs éléments communs (les propriétés Width et

Height,par exemple).

L'inspecteur d'objets a généralement un onglet événements en plus de I'onglet propriétés.

Les événements se produisent lorsque I'utilisateur interagit avec un composant' Par exemple,

lorsqu'on clique sur un composant, un événement se déclenche pour signaler à Windows que

le composant a été sélectionné. On peut écrire un code répondant à ces événements et

déclenchant une action spécifique associé à cet événement. Tout comme les propriétés, les

événements auxquels on peut répondre varient d'un composant à I'autre'

A droite de I'inspecteurr cl'objets se trouve I'espace de travail C++ Builder. Il comprend à

I'origine le concepteur de fiche. Dans C++ Builder, un fiche représente une fenêtre dans notre

programme. La fiche peut être la fenêtre principale, une boite de dialogue ou tout autre type

de fenêtre. on utilise le concepteur.de tlches pour insérer, déplacer et dimensionner les

composants lors de la phase de conception de la fiche. Derrière le concepteur de fiche se

cache l,éditeur de code. C'est dans liéditeur de code qu'on tape le texte lorsqu'on écrit nos

programmes. L'inspecteur d'objets, le concepteur de t-tche, l'éditeur de code et la palette des

composants fonctionnent interactivement lorsqu'on construit nos applications'
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4.2.1.3 Menu général du système dévcloppé

Le logiciel MicroMorph (cf. figure 4.16) est conçu sous environnement Windows, en

utilisant une programmation orienté objet à I'aide de C++ Builder, le plus innovant des outils

de programmation.

Figure 4.16 z Aperçu du logiciel MicroMorph'

Les algorithmes développés pour mener à bien notre travail ont été intégrés dans le

système MicroMorph. On trouve ainsi les prétraitements, les détecteurs de contours

classiques, les opérateurs morphologiques binaires ct multiniveaux, etc' La t\gure 4'17

présente les différents modules dont est constitué le logiciel MicroMorph'
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Fichier

Ouwir image brute
Ouvrir image bitmaP
Fermer

Histogramme
Enregistrer image brute
Enregistrer image bitmaP

Quitter

Onérations m ultiniveaux

Elément structurant

Saisie élément sfructurant

Affichage é lément structulant

Binarisation

Binarisation par borne inférieure
Binarisation par borne supérieure

Binarisation par fenêtre

Seuillage par hystérésis

Morphologie mathématique
Binaire

Erosion
Dilatation
Ouverture
Fermeture

Erosion conditionnelle
Dilatation conditionnelle
Erosion géotlésique
Dilatation géodésique

Amincissement
Epaississement
Squele ttisation
Ebarbulage

Filire

Roberts
Sobel
Prewitt

Laplacien
Gauss

Canny

Morphologie mathématique
Multiniveaux

Ooérateurs

I Chaînage I

I 
ProtonBement 

i

Opérations binaires

Union
Intersectiou
DifTérence symétrique
Complémentation

Suppression des Points isolés

Remplissage de trous

Différence symétrique
Complémentation

Superposition d'un contour à une image multiniveaux

Superposition d'une silhouette à une image multiniveaux

Recadrage de dynamique
Analyse en composantes principales

Erosion
Dilatation
Ouverture
Fermeture

Gradient morphologique
Chapeau haut de lorme
Chapeau haut de lorme inverse

Chapeau plat

Amincissement
Epaississement
Ligne de partagç des eaux

Filtre alterné séquentiel

Fenêtres

Cascade
MosaiQue
Réorganiser les icônes
Tout fermer
Tout minimiser

Taille d'origine
Informations

Figure 4.17 z L,es modules du logiciel MicroMorph'
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CHAPITRE 4 - - ELABORATIOJ'I DU SYSTEME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

4.2.2 Application du système à I'extraction de réseaux

Nous avons choisi d'utiliser, pow illustrer la méthode d'extraction des réseaux, la

première bande spectrale XSI d'une image SPOT multispectrale d'une zone d'Afrique du

sud. Cette image est adaptée à ce traitement car elle contient des réseaux dont certains sont

nettement visibles à l'æil

4,2,2,1 Détection des réseaux

Un exemple d'application des détecteurs de contours sur une zone d'Afrique du sud

est donné sur les figures 4.18 et 4.19.

L'image obtenue ayec le détecteur de Sobel suivi d'un seuillage est très bruitée. Un

seuil trop élevé élimine une partie de ce bruit mais introduit des manques importants dans

le réseau. Les autres opérateurs tels que Prewitt, .. n'apporfent pas une amélioration

sensible.

(a) (b)

' Fig,rrr 4.18 : Résultats obtenus par le détecteur de Sobel sur une zone

d'Afrique du sud.

(a) : Image d'origine.

Oi , Co*ours détectés par I'opérateur de Sobel (image en niveaux de gris).
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Figure 4.18 : Résultats obtenus par le détecteur de Sobel sur une zone

d'Afrique du sud (suite).

- (c) : Seuillage avec seuil = '10'

- (d) : Seuillage aveç sçuil = 15.

L,opérateur de Deriche (cf. figure 4.19) assure une détection nettement meilleure'

Cette amélioration est dûe en gr.ande partie à l'étape de suppression des points non

maxima locaux suivie du seuillage par hystérésis. on obtient des lignes fines formées de

deux contours parallèles représentant le réseau mais aussi tous les contours marquant la

bordure des forêts ou des zones de parcellaire. Les meilleurs résultats sont obtenus pour

un seuil haut élevé et une bande d'hystérésis (seuil haut- seuil bas) très large'

L,inconvénient majeur de tout détecteur de contours est qu'il traduit les lignes pax une

paire de contours antiparallèles, ceci est dû au fait que ce sont des détecteurs de contours

de type marche.
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(c) (d)

F'igure 4.19 : lLésultats obtenus par le détecteur Ce Deriche sur une zone

d'Afi'ique du sud.

(a) : Image d'origine.
(b) : Contours détectés par 1'opérateur de Deriche.
(c) : Seuillage pal hystérésis avec seuil iraut : 80 et seuil bas : 20.

(cl) : Seuillage par hystérésrs avec seuil haut:90 et ser"ril bas : i0.
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Imnce d'origine.
Chapeau haut cle forme.
Seuillage de I'image (b) avec seuil : 5.

Seuillage ile I'irnagc (b) avcc scuil = 15,
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CHAPITRE 4 ELABQRATION DU SYSTEME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

Les images de la figure 4.20 montrent les résultats obtenus par une transformation du

chapeau haut clc forme suivi d'un simple seuillage. Le réseau obtenu sur la zone d'Afrique

du sud, image 4.2A.c avec un seuil de 5 et image 4.20.d avec un seuil de 15, est assez

complet et a I'avantage d'être directement traduit par une ligne de pixels.

Le choix du seuil nous perrnet de jouer sur le compromis entre un bruit important et un

réseau plus fragmenté. Ce compromis sera encore accentué dans l'étape de chaînage

décrite par la suite. La stratégie choisie pour la détermination du seuil sera alors clarifiée.

* Interprétation

Suite à ces résultats, nous avons retenu la transfbrmation du chapeau haut de forme

suivi d'un seuillage binaire. L'opération d'amincissement constituera la phase finale de

l'étape de bas niveau. La détection de bas niveau conduit à une première esquisse du

réseau. La localisation est assez bonne, mais incomplète et très bruitée. Le bruit pourra

être atténué, par l'utilisation de seuils plus adéquats, mais ne sera pas éliminé de manière

satisfaisante. Par ailleurs, cette atténuation du bruit se fera au prix de manques plus

importants dans la détection des éléments linéaires.

Il apparaît indispensable d'une part d'éliminer ce bruit par un chaînage de pixels,

d'autre part de contecter les fragments fiables du réseau dans une étape ultérieure. On

remarque que cette première étape est indépendante de Ia suite, et tout autre détecteur de

structures linéaires produisant une image ne contenant que des structures d'épaisseur 1

pixel pourra être mis au point et utilisé par la suite.

Par ailleurs, une o'fàusse" impression de continr"rité du réseau détecté est donnée par la

présence de certains pixels isolés, mais qui alignés avec le reste, forment des fragments

< en pointillé >. Ils ne constituent cependant pas une information fiable et seront éliminés

avec le bruit (cf. figure 4.20,c).

4.2.2.2 Chaînage

Un chaînage de pixels permet d'éliminer le bruit formé d'un voile de pixels isolés, en

éliminant tout alignement de pixels de longueur insuffisanïe. Le résea.u obtenu à ce stade est

donc fiable mais très morcelé, comme on peut le voir sur les images 4.21.c et 4.21.d.
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(c) 
" 

(d)

Figure 4.21 : Amorces obtenus par lê traitement de bas niveau et chaînage sur une zone

d'Afrique du sud.

(a)
(b)
(c)
(d)

Image d'origine.
Amincissement de I'image 4.20.c.

ôftuin.r de pixels de I'iniage précédente de longueur supérieure à 5 pixels'

Idem avec longueur::15 Pixels
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* Interprétation

En variant le seuil sur la longueur minimale des chaînes retenues, on peut assurer une

bonne fiabilité avec des amorces au détriment du pourcentage de réseau non détecté-

Deux approches peuvent être envisagées dans le choix des seuils de bas niveau :

o La première adapte les seuils pour détecter le plus grande partie du réseau;

l'élimination du bruit est effectuée par la suite'

o Ladeuxième, beaucoup plus ptrudente, vérifie la fiabilité des amorces obtenues pour

les prolonger par la suite. '

Après avoir opté pour la tleuxièmc méthodc, nous rcmarquons c1u'après avoir élimincr lss

parties incertaines du réseau (cf. figure 4.21.d), celui-ci semble encore plus incomplet qu'à

l'étape précédente. Mais toute I'information que I'on dispose à ce stade a été validée, et c'est

en partant de ces fragments sûrs que la struCture linéaire sera complétée'

'.

4.2.2.3 Prolongement

L'image d'origine, une zone d'Afrique du sud, apparaît sur la figure 4.22.a

Le résultat du chaînage est montré sur la figure 4'22'b et c'

(a)

Figure 4.22 zRésultats obtenùs sur une zone d'Afrique du sud : Chaînage'

(a) : Image d'origine.
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CHAPITRE 4 ELABORATION DU SYSTEME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

(b) - (c)

Figure 4.22: Résultats obtenus'sur une zone d'A1iique du sud : Chaînage (suite).

- (b):Seuil=5pixels.
- (c) : Seuil = 15 pixels. il

Le seuil de chaînage conduisant au résultat (b) n'est pas assez strict, et produit des

amorces qui ne sont pas fiablcs. Nous choisissons clonc lc seuil produisant

le résultat (c). Le réseau est 
-bien 

localisé mais avec cles discontinuités parfbis

importantes. On remarque néanmoins que les zones manquantes sur les amorces sont

quand même détectées sur l'image des crêtes, obtenue par la transformation du

chapeau haut de forme, qui servira au calcul de la fonction coût.

L'étape de prolongement s'est faite pour différentes valeurs des paramètres de

prolongement: profondeur et longueur maximale. Les images de la figwe 4.23

montrent les résultats obtenus après prolongement sur une zone d'Afrique du sud avec

les paramètres suivants :
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! (a)

(b) r 
" 

,.,

Figure 4,23 z Résultats obtenus après prolongement sur une zone d'Afiique du sud.

- (a) : Prolongement de I'image 4.22.c avec prof :2 et longmax =3'

- (b) : Prolongement de I'image 4.22.c avec prof :3 et longmax:3'
- (c) : Prolongement de I'imâge 4.22.c avec prof =3 et longmax:12'
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CHAPITRE 4 ELABORATTON DU SYSTEME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

* Interprétation

On peut voir l'effet de ce jeu de paramètres sur deux parties de I'image 4.22.c

obtenue après chaînage (zones 
1n eris):

Ljn cc clui conccmc la pa1'tic l, ot-t ronterrquc sur I'inragc 4.23.a, quc lcs dcux

amorces sont connectées entre elles et au réseau principal. Le prolongement a continué

en parallèle à une troisième amorce très proche. Par contre, sur les images 4.23.b et

4.23.c,1e prolongement s'est arrêté lorsqu'il a rencontré la troisième amorce. Ceci est

dû au choix du paramètre profondeur. Avec profondeur : 3, on explore pour une

extrélnité donnéc, tous lt:s chcnrins possiblos cl'unc prtllbtrclcur dc 3 pixcls, ptlur

trouver le chemin optimal. '
Pour la partie 2 de l'image, on constate sur les images 4.23.a et 4.23.b, que le

prolongement n'a pas formé I'intersection car la discontinuité est très importante. Par

contre, sur I'image 4.23.c,Ie choix d'une longueur maximale de 12 permet de combler

cette lacune.

4,2.2.4 Discussion

Suite à ces résultats, on aeaui, que les paramètres de l'image 4.23.c

(profondeur: 3 et longueur m4ximale : l2), optimisent I'opération de prolongement

sur une zone de I'image d'Afrique du sud. Ces paramètres ne restent pas valables pour

d'autres images.

' Pour mieux apprécier les résultats, nous avons superposer les réseaux obtenus sur

l'image d'origine (cf. figure 4.2!),

Ce jugement se base sur une appréciation visuelle des résultats obtenus. Pour

valider ces résultats, nous devons nous attacher les services d'un thématicien. A I'aide

de sa connaissance du terrain 
", 

0., infbrmations dont il dispose, il peut confirmer ou

infirmer les résultats obtenus.

ii
i :l.f
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(d)

Figure 4.24 : Superposition des résultats obtenus après prolongement

sur une zbne d'Afrique du sud.

Image d'origine.
Supcrpositiôn clc I'imagc 4.23.a (prolongcmcnt avcc prol':2 et longmax :3)

à l' irlagc cl'origirlc.
Superposiiion de l'image 4.23.b (prolongement avec prof :3 et longmax:3)

à I'image d'origine. I
Superposiiion de I'image 4.23.c (prolongement avec prof :3 et longmax :12)

(c)

(a)
(b)

(c)

(d)
à I'image d'origine.
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4.2.3 Application du système à I'extraction d'agglomérations

Nous avons choisi {'utiliser, poun iltustrer la métl-rode d'extrzrction des agglomérations,

deux images : une image aérienne de la zbne de Grenoble et une image SPOT multispéctrale

cle la zone de Blicla. Ces images contiennent des zones urbaines nettement visibles à l'æil

4.2.3.1 Détection des agglomérltions

Cette étape est réalisée en effectuant une transfbrmation du chapeau haut clc fbmte

suivie d'un seuillage.

o Grcnoble

La figure 4.25 illustre le traitement sue une zone de Grenoble.

(c) Seuillage avec seuil = 20

a

Figure 4.25 z Détection des agglomérations de la zone de Grenoble.

(a) Image d'origine

(b) Chapeau haut de forme
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CHAPITRE 4 ELABORAI'ION DU SYSTEME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

o Blida

La figure 4.26 illustre le traitement sur une zone de Blida-

L'image d'origine 4.26.a est le premier axe de la transformation orthogonale,

analyse en composantes principales (ACP), d'une image multispectrale SPOT de la

régiop dc lllida ayant trois canaux XSl, XS2 ct XS3. Les axes sont porteurs cl'ut'tc

information déconélée d'un axe à un autre. Le premier axe est porteur du maximum

d'informations.

Figure 4.26 : Détection des agglomérations de la zone de Blida'

a;
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(E) Image d'origine

(b) Chapeau haut de forme (c) Seuillage avec seuil:5

96



F

F:al

frii 
'

siil
lllii'l
{lil:l

1l:li I
llil:Tli
ilFt::
r0lltitl
H[]
r[il]L

lllrll I

lll
]IFT] I

llilll:l

Iiflff

lilffi

1lil111

ili]:ll]

lllill:l

,ililil'l

il:lill

iil;l:l:

ill:1:1:

.[]:l.

il...i,.

ill.r.

il::l:

it...
itil:
l,:,

].. .

ilit:l
1],,,,

CHAPITRE 4 ELABORA'|ION DU SYSTI]ME D'EXTRACI'ION D'INFORMATIONS

4.2.3.2 Colmatagc dcs zones denscs ct élimination du bruit

Cette étape consiste à eflèctuer deux actions : colmater les zones d'agglomérations

pour les rcndrc collncxcs ct élirnincr lc bruit.

Cos {clrx zrctions pcuvcnt ôtrc liritcs I'unc itprùs I'autrc (prcmièrc approchc

version a cle l'algorithme de la {igure 4.13) ou bien cotrioitrtcnrcnt par allltrcnlct'tts

successif's (deuxième approche -version b de l'algorithme cle la figure 4'13).

o Grenoble

.r*

(b) Fermeture de taille 2 (c) Ouverture de taille 2

Figure 4.27 : Extraction des agglomérations de la zone de Grenoble
(Version a de I'algorithme).

t'

a

(a) Image de la frgure 4.25.c
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CHAPITRE 4 ELABORATION DU SYSI-EME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

La taille de la fermeture servant à colmater les zones d'agglomérations après la

transformation du chapeau haut de forme est de 2, celui de I'ouverture éliminant

cnsuitc.lc bruit cst clc 2 aussi. I,'imagc 4.27.c nronlrc la silhoucttc dcs aggklntératiot.ts

ainsi <lbtenue.

l,cs imagcs clc la ligurc 4.2f1 nrontrcrrt lc résultat ubtcrru par la vcrsiott (b) tlu

traitement de bas niveau utilisant le FAS décrit par I'organigramme de la figure 4.13.

(a) Image de la frgure 4.25.b seuillée à 40

Figure 4.28 z Extraction des agglomérations de la zone de Grenoble
(Version b de l'algorithme).

:
;.
a

ll;:,

il:::

(b) Fermeture de taille 2 (c) Ouverture de taille l

d
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CHAPITRE 4 , ELABORATION DU SYSTEME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

Figurc 4.28 : Extraction des agglomérations clc la zone clc Grcnoblc (sLritc)

(Version b de I'algorithrne).

Lc llltre alterné sécluenticl (lrA:j) clui est constitué d'unc succcssion dc Ierntcturcs

ct cl'ouverturcs dc taillc croissarrtc, pcrnrct urt colrttatagc l)r'ogl't:ssil'dcs z.onr:s clcttses

avec élitnination du bruit et des routes. La taillc du lrltrc utilisé sur ccttc itttitgc vrt

jusqu'à une ouvertllre de taille 2.

Blida

(a) Ima'ge de la figure 4.26.c

Figure 4.29 : Extraction des agglornérations de la zone de Blida
(Verdon b de I'algorithme).

(d) Fermeture de taille 3

ilH
.: *F.

(e) Ouverture de taille 2
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CHAPITRE 4 I]LABORATION DU SYSTEMI] D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

(d) Fermeture de taille 3 , (e) ouverture de taille 2

Figure 4.29 : Ilxtraction des agglomérations dc la zonc dc Blida (sLritc)

(Vcrsion b clc I'algoritlrrnc).

Les images de la figure 4fl9 montrent le résultat obtenu par la version (b) du

traitement de bas niveau utilisant la FAS décrit sur l'organigramme de la figure 4.13.

Sur l'image seuillée de la transformation du chapeau haut de forme, on effectue

successivement une fermeture binaire de taille 2, une'ouverture de taille l, une

fermeture de taille 3 et une ouverture de taille 2.

t

(b) Fermeture de taille 2 (c) Ouverture de taille I
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4.2.3.3 RemPlissage des trous

. Grcnoblt:

(rr) f nragc dc la ligurc 4.27 -c (b) Si lhorrcttc après rcn'rplissagc

Figure 4.30 : Rcprplissage clcs trutts clc la silhottcttc clcs agglgnlératiptrs

dc la z.oric clc (jrcnOblc (Vcrsi0n ir tlc I'algOr'ithnrc).

L'application de l'opération cle remplissage des trotts n'est pas utile dans ce cas'

car elle introduit dans la silhouette finalc {es zoncs ne correspondant pas à clc

I'habitat, image 4.30.b. La si]houette finale des agglomérations de la zone de

crencrble, en utilisant la premièrc approchc, cst cltltrc l'image 4'27 'c'

'i['' =q
tr- 14-
f. 

r'

t
t

"ftJr r

Figure4.3l:Remplissagedestrousde.lasilhouettedesagglomérations
de la zone de Grenoble (Version b de I'algorithme)'
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tul f*ug" de la figure 4.28'd (U) Sitttou"tte après remplissage
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CHAPITRE 4 ELABORATION DU SYSTT]ME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

.:
Lc mcilleur enclrpit pour cffcctrrcr lc rcntplissltgc dcs trotts sc sittlc entrc lcs étapc's

(d) et (c) clc la ligurc 4.2t1.

L'inrage 4.31.b montre la Silhoucttc llnalc rlcs agglottrératitlns dc la z.ottc clc

Grenoble, après remplissage des trous en utilisant la deuxième approche.

o Blida

Figure 4.32 z Remplissage des trous de ia silhouette des agglomérations

de la zone de Blida (Version b de I'algorithme).

Le meilleur endroit pour e{fcctuer le remplissage des trous se situe entre les étapes

(d) et (e) de la figure 4,29. ' 
.

[,'image 4.32.b montre la sillrouctte finalc clcs agglomérations dc la zone de Blida'

après remplissagc .1", tr,,,,, en r-rtilisarrt la clcLrxiùrrlc itpprgchc.
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(a) Image de la ligtrre 4.29.d (b) Silhouette aprùs remplissagc
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CHAPITRE 4 ELABORATION DU SYS]'EME D'EXTRACTION D'INFORMATIONS

4.2.3.4 l)iscussion

La première approche qui correspond à la version (a) clc I'organigratnnre clu

traitement des agglomérations, est très rapide. La silhouette est agglomérations ainsi

obtcnuc est bonne niais pas très précisc (cl. {igurc 4.30.a).

(b) (c)

Figure 4.33 : Silhouettes des agglomérations clétectées sur lil zone cle Grenoble

l

il::l

(a) : Image d'origine.
(b) : Silhouette des agglomérations obtenire à la

superposée à I'image d'origine.
(c) : Silhouette des agglom$rations obtenue à la

superposée à l'image d'origine.

figure 4.30.a

ligure 4.31 .b

,.
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La {cuxièprc irppnlchc cltri coltcsl-lilntl l't lrt vct'siolr (1r1. trtilise trrr liltre lrllct'tt['

séclucpticl |AS. La silhor-rcttccles agglonrét'ittiotts rtittsi ot-rtcttt-tc csI très bottlte et lllus

fine qr.re celle obtenr,re précéclemnlent (cf'. ligr"rre 4.31 .b).

Pour rnieux apprécicr les résulti-lts, noLrs avolts superposcr lcs silhoucttes dcs

agglomérations obtenues sur I'iryage d'origine (cf' figures 4.33 et 4.34),

(a)

Figure 4.34 : Silhouette des agglomérations détectées sur la zone de Blida
(Vcrsion b de I'algoritltntc).

(a) : Image d'origine.
(b) : Silhouette des agglornérations obtenLre t\ la figure 4.32.b

superposée à I'irnage d'origine.

l,c .i LrgcnrcnI sc buse sLlr Llnc irppt'écilrtiott vistrellc clcs résLtltlrts olltctttts. l'ottr

valiçlcr ccs résultats, pt)Lls clevops clisposcr cl'ttttc ittlitrttlatiotl cxtcrllc ii I'ilttagc' par

exemple, une carte topographiq.ue. [Jn thématicicn pcr,rt qr-rantificr lcs résultets obtenus

srâce à sa connaissattce du terrain et des infbrmations clont il dispose.

(b)
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4.3 Conclusion

Ce chapitre décrit le système intçractif pour I'extraction d'inforrnations symboliques.

t-'application clc ce syslùme dans lc clourlirtc rtc ll ti'li'rlétcctiou a pcruris t'cxtractitltt cles

réseaux et des agglomérations.

L'extrsction des résearcv est composé de trois étapes : détection de bas niveau, chaînage

et prolongement. La détection de bas niveau conduit à une première esqurisse du réseau, assez

bruitée. La chaînage permet d'éliminer tout alignerlent de pixels de longureur insuffisante. [,a

stratégie du choix du seuil que nous avons adopté, assure la fiabilité des amorces, pour les

prolonger par la suite.

A partir des résultats obtenus, et grâce aû polrvoir discriminarrt de l'æil hunrain, on peul

clirc clrr'unc gnrnrlc plrrtic clrr.résclrr a été tli:lcclé. l,'objcclil'llxé irtr pr(:irlitble, cltri était de

mcttre en évidcncc des réscaux divcrs u été itttcilrt

Pour clonncr unc évarluation cluantirtivc clcs résultats rl'cxtractiort clc réscaLlx, Itotts clevolts

disposer d'une information à priori de l'image, par exemple, un masque de référence de

l'image d'origine. L'évaluation se fàit en compiirant ce masque avec le réseau obtenu après

traitement. L'ensemble des pixels détectés par le traitement et appartenant au masclue

correspond aux o'bonnes <Jétections". L'cnscmblc clcs pixcls cld'tcctés par le traitcmcttt ct

n'appartenant pas au masque correspond aux "fausses détections".

La loculisation des agglomérotions est composée de trois étapes : détection des petites

structures, colmatage des zones clenses ct élinrinaiion clu brrrit ct crtlltt un traitentcttt optiortncl.

le remplissage des trous. r _

On remarque que la localisation est bonne pour les zones oir l'habitat est dense. L'ob.iectif

llxé au préalablc, qui étirit clc ructtrc en (uuvre urtc rttclltoclc rallidc ct ellicacc clc ltlcitlisatittrt

des agglomérations, a été atteint. . ..
Pour donner une évaluation quantitative cles résLrltats de localisation des agglomérations,

nous devons disposer d'une information à priori dc l'irtiagc. par exemple, une carte

topographique de la zone à étudier. L'évaluation se fbit en comparant la silhouette des zones

urbaines détectées automatiquement, et l'agglomération indiquée sur la car1e topographique.
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CONCLUSION GENERALE ET PERSPECTIVES

Dans ce mémoire, nous avons abordé le problème d'extraction d'infbrmations

symboliques en nous intéressant plus particulièrement au domaine de I'imagerie satellitaire.

Cette réflexion s'est concrétisée par la réalisation d'un système interactif appelé

'MicroMorph' pour la détection des agglomérations et I'extraction des lignes visibles sur les

images issues de la télédétection.

Le lort potentiel de la morphologic mathématique résidc dans la divcrsité tlcs

transformations morphologiques. Le système développé permet d'accroître le dit potentiel, en

diversifiant les éléments structurants. L'utilisateur peut ainsi constituer une bibliothèque

d'éléments structurants.

La détection des zones urbaines, composées d'un amas de petites structures de

radiométrie diftrente est réalisée par des opérateurs de morphologie mathématique : sur

l'image des petites structures obtenues par la transformation du chapeau haut de forme, les

agglomérations correspondent aux régions denses par opposition au bruit (pixels isolés) et aux

routes (alignements fins). La première étape consiste donc à colmater les zones

d'agglomérations pour les rendre connexes, et la seconde à éliminer le reste. Ces deux étapes

peuvent être faites I'une après l'autre (version a de l'algorithme de la figure 4.13) ou bien

conjointement par affinements successifs (version b de I'algorithme de la figure 4.13). Cette

dernière version utilise un filtre altemé séquentiel et donne une meilleure silhouette.

Cette méthode qui donne de bons résultats sur des zones urbaines dans de nombreuses

régions d'aspect varié, ne s'applique pas aux images perturbés par des éléments texturés tels

que les zones de parcellaire resserré et fin caractérisé par une géométrie rectiligne. Le

traitement de ce type d'images passe par une étude texturale plus approfondie. Une

amélioration de la méthode consisterait à affiner la silhouette des agglomérations par un

opérateur de texture qui élimine les zones fbrtement texturées caractérisées par une géométrie

rectiligne.

La localisation de zone urbaine est exacte, mais une autre amélioration pourrait porter sur

la fidélité du contour de la silhouette obtenue car les opérateurs utilisees arrondissent les

contours.
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La méthotle de détection de réseorlx se fait en deux étapes : une détection de bas niveau

qui conduit à la génération d'amorces, fragments fiables du réseau puis un prolongement de

ces amorces dans le but de les connecter.

La génération d'amorces se fait par une détection des lignes de crêtes de I'image

d'origine, suivie d'un chaînage de pixels. Dans la stratégie de notre approche la priorité est

mise sur l'élimination du bruit, ou fausses détections, au détriment du pourcentage de réseau

détecté à ce stade. Ce traitement de bas niveau conduit à une première extraction du réseau

fiable mais très morcelé.

La phase de prolongement utilise conjointement I'image d'origine et les caractéristiques

géonrétriclucs el r:ldionrétritlucs dcs lrrxrrccs. l)ltrlartt tle I'cxtrértrité tlc cltittltlo ittttorcc, clle

explore en parallèle divcrs chcmins, ou pistcs, auxclucls olt associc tttt c'ttril. datts lc lrut

d'optimiser la localisation du réseau qu'on veut détecter.

Cette fonction coût tient compte du contraste de la ligne explorée par l'intermédiaire

d'une image de bas niveau non seuillée représentant le degré de crête de chaque point. La

fonction cor2l possède également un facteur directionnel qui, dans le cas où le contraste est

faible permet de continuer le prolongement en s'appuyant sur la direction de I'amorce traitée.

Les résultats dépendent de la nature géographique de la zone étudiée. Ils remplissent

I'objectif fixé au préalable qui était de détecter les lignes visibles à I'ceil malgré un faible

contraste ou des rTranques peu importants de visibilité.

Nous avons mis au point un outil qui présente des arguments de fiabilité et d'efficacité

pour détecter les réseaux d'une image satellitaire. Cependant le problème se pose pour une

extraction dc l'intég,rulité du rés{.:au, Cc problùmc ns pourra ôtrs résolu qu'à utt nivcau

beaucoup plus élevé de traitement parce que, d'une part l'information de I'image scule ne

suffit pas et d'autre part la diversité de I'aspect du réseau implique une collaboration de divers

outils de traitement d'images. La gestion de cette collaboration doit tenir compte de

l'environnement (analyse contextuelle) et des connaissances a priori sur l'image.

Au delà de ces difficultés, I'un de nos objectifs consiste à démontrer les potentialités de

'MicroMorph' dans d'autres applications, telles que l'analyse des structures vasculaires

provenant d'angiographie 2D.

Les travaux futurs peuvent aussi porter sur une automatisation du système, c'est à dire, la

mise au point dc méthodes automatiques d'sxtraction d'informations. Ces travaux de

recherche peuvent s'orienter ainsi vers la mise au point d'un système à base de coruraissances,

utilisant la connaissance explicite sur les réseaux et la connaissance externe à I'image.
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Résumé

La résolution remarquable des images satellitaires permet de percevoir un grand nombre
d'informations, en particulier celles qui constituent les fonds de cartes : zoncs urbaines et reseaux

divers (routiers, ferroviaires, hydrographiques). Ce mémoire présente une méthodologie pour
l'extraction de ces deux fypes d'informations : les agglomérations et les réseaux.

La localisation des zones d'agglomérations, composties d'un amas de petites structuræ de

radiornétrio rIilï'ércnto, (:st roalisco par dos opératours dc rnorphologio nr*thérnatique. I)cs rcsultats sur

diftrentes zones montrent l'effrcacité de la méthode.

La méthodologie pour l'extraction des réseaux de communication *o*Oo* deux étapes : une

détection dc bas niveau qui conduit à la génération d'amorccs dans le but dc lcs connectcr. Dc
nombreux résultats expérimentaux sont présentés.

Mots cles: extraction d'éléments lineaires, détection d'agglomérations, satellite, traitemeqt d'images,
vision par ordinateur, téledétection, morphologie mathématique.

Abstract

The high resolution of satellite images makes it possible to perceive many cartographic
information : urban areas and various networks (roads, rivers, railways). This work presents a
methodolory to extract these two kinds of features : built-up areas and networks.

The localisation of urban areas which appear as the juxtaposition of small structures of
different radiometry, is realized by mathematical morpholory operators. Results on different areas

show the elÏciency of the method.

The network extraction is performed in two steps : low-level detection generates sprouts,
reliable chunks of roads; then extension of the sprouts in order to connect them. Many experimental

results are presented.

Keywords : linear feature extraction, urban areas detection, satellite, image processing, computer

visiorq remote sensing, mathematical morpholory
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