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Résumé :

 

   Nous présentons, dans cet article, une adaptation
des techniques de morphologie mathématique aux images
omnidirectionnelle catadioptriques.
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Abstract:

 

 This paper describes morphologigal tools that
have been adapted to omnidirectionnal catadioptic images.
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1. Introduction.

 

La morphologie mathématique est un outil d’ana-
lyse et de modification des images mis au point
par l’équipe de Jean Serra à l’école des Mines de
Fontainebleau [1]. Les outils proposés ont été dé-
veloppés au départ pour traiter des images binai-
res. Le principe de base de la morphologie
mathématique ensembliste est de comparer l'ima-
ge à analyser par rapport à un ensemble de géo-
métrie connue appelé élément structurant. On
déplace cet élément structurant de façon à ce que
son origine passe par toutes les positions de l'ima-
ge, pour mettre en évidence certaines caractéristi-
ques de l'image.
Les opérations de base de la morphologie mathé-
matique sont deux opérations duales appelées
respectivement érosion et dilatation. Ce nom pro-
vient de l’effet produit sur une forme binaire par
chacun de ces opérateurs (fig. 1). 

Figure 1 : Image binaire dilatée et érodée
Leur utilisation a été ensuite étendue aux images
à niveaux de gris en remplaçant les opérations lo-
giques binaires par les T-normes et T-conormes

min et max : on parle alors de morphologie ma-
thématique fonctionnelle ou morphologie à ni-
veaux de gris. L’utilisation de la morphologie à
niveaux de gris permet d’éviter l’impasse de la bi-
narisation, ou plus exactement de reporter cette
opération au moment de l’analyse ou de l’inter-
prétation de l’image. 
Ce qui différencie particulièrement la branche
morphologique des autres branches du traitement
d’images est que les solutions proposées sont pu-
rement discrètes et ne font pas appel à un modèle
continu sous-jascent d’illumination. Cependant,
lorsque les images considérées sont issues de cap-
teurs d’image (caméras), ne pas prendre en comp-
te cet aspect projectif peut réduire l’aptitude des
outils morphologiques à les modifier ou les ana-
lyser du point de vue de la réalité dont elles sont
la projection.
Dans [2] Isabelle Bloch a montré que la morpho-
logie pouvait être avantageusement étendue par
l’utilisation d’éléments structurants flous. Ce
passage au flou permet d’atténuer les effets de la
binarisation et de prendre en compte l’aspect ar-
bitraire du partitionnement de l’image (si on con-
sidère qu’une image numérique est issue de
l’échantillonnage puis de la numérisation d’une
image continue). Elle a montré que le choix des
T-normes et des opérateurs d’agrégation était dé-
cisif pour obtenir des opérateurs morphologiques
flous dont les propriétés étaient compatibles avec
leurs homologues binaires. 
L’élaboration des outils morphologiques est basé
sur quatre propriétés fondamentales [1] qui sont :
l’invariance par translation, la compatibilité par
changement d’échelle, la connaissance locale et
la semi-continuité. Ces propriétés sont définies
sur l’image discrète sauf la semi-continuité qui
n’a de sens que dans le cas continu. 
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L’adéquation des outils de la morphologie pour
analyser des images projectives réelles est liée au
fait qu’il est possible de positionner le capteur et
les objets dont on analyse l’image de façon à ce
qu’un maillage régulier défini sur l’objet se pro-
jette en un maillage régulier sur l’image. De cette
propriété découle le fait qu’une opération de mor-
phologie définie avec un élément structurant ré-
gulier sur l’image est la projection d’une
opération morphologique équivalente à celle que
l’on aurait obtenue sur l’objet. 
Dans le cas où ces conditions ne sont pas respec-
tées, les disparités de résolution dues à la perspec-
tive induisent une modification morphologique
sur l’image ne correspondant pas à une modifica-
tion morphologique équivalente sur l’objet. Sur la
figure 2, on voit qu’un traitement d’érosion n’af-
fecte pas uniformément les lignes du quadrillage. 

 
Figure 2 : Erosion sur image perspective.

• Même si rien, en morphologie, ne bannit l’uti-
lisation d’éléments structurants de taille varia-
ble, une approche de ce type a très peu été
utilisée et ce pour trois raisons :

• leur utilisation complique le traitement,
• l’information permettant de définir un élément

structurant différent en chaque point de l’ima-
ge est généralement absente,

• les propriétés fondamentales d’invariance par
translation et la compatibilité par homothétie
sont généralement vues comme des propriétés
à respecter dans l’espace de l’image.

Dans le cas des images omnidirectionnelles, il est
quasiment impossible de positionner le capteur
de façon à ce qu’un maillage régulier sur la scène
se projette de façon isotrope sur l’image (fig. 3).
Par contre, un étalonnage préalable permet de
connaître la projection d’un noyau régulier défini
sur une image perspective reconstruite à partir de
l’image omnidirectionnelle anamorphosée. Dans

cet article, nous proposons d’utiliser cette pro-
priété pour redéfinir des opérateurs de morpholo-
gie adaptés aux images omnidirectionnelles. Ces
opérateurs font intervenir un élément structurant
de taille variable qui ne peut donc être exprimé
comme une union de pixels. C’est pourquoi nous
proposons d’atténuer les effets dus à l’arbitraire
du partitionnement utilisé en faisant appel à la
théorie des sous-ensembles flous. 

   Figure 3 : Image omnidirectionnelle.

 

2. Vision Omnidirectionnelle.

 

2.1 Principe.

 

Comme la plupart des systèmes de perception, les
caméras possèdent un champ de vue restreint : la
portion d’espace perçu est limitée par la taille de
la rétine et l'optique de la caméra. Dans un grand
nombre d’applications telles que la télé-sur-
veillance, la visio-conférence, la robotique mobi-
le ou l’inspection, il peut être intéressant d'élargir
ce champ de vue. Depuis une bonne dizaine d’an-
nées, l’utilisation de procédés optiques ou méca-
niques permettant d’élargir le champ de vision
d’une caméra fait l’objet de beaucoup d’attention
de la part de la communauté “vision” [3]. On peut
diviser ces approches en quatre catégories.

Figure 4 : image fish eye.



 

La première approche remplace l'optique classi-
que de la caméra par une lentille possédant une
distance focale très courte. Ce type de lentille, ap-
pelée “fish-eye”, permet d’avoir un angle
d’ouverture dépassant les 180°. De telles lentilles
sont complexes à réaliser, donc très chère, en-
combrantes et produisent une déformation impor-
tante de l’image (fig. 4).
La deuxième solution consiste à faire tourner une
caméra classique autour d’un axe vertical fixe.
L’ensemble des différentes vues constitue alors
l'image panoramique de l’environnement [4].
Cette technique présente l’avantage de fonction-
ner avec une caméra ordinaire, mais elle nécessite
un dispositif pour animer la caméra qui doit être
précis. De plus, du fait de son mode d’acquisition,
le temps pour obtenir une image panoramique est
assez long. Pendant toute la phase d’acquisition
la scène doit rester fixe. Dans la plupart des appli-
cations cette caractéristique est un défaut. Par
contre, esthétiquement les images obtenues sont
de très bonne qualité (fig. 5).

Figure 5 : image panoramique par rotation. 
Plutôt que d’utiliser une caméra en rotation, il est
envisageable d’utiliser plusieurs caméras fixes
dont les points de vues se recoupent [5]. L’acqui-
sition des images est synchronisée pour toutes les
caméras permettant ainsi de réduire le temps
d’acquisition. Cependant l'acquisition synchroni-
sée des images est complexe et de coût élevé.
Enfin, la solution la plus en vogue actuellement
consiste à utiliser une caméra classique en combi-
naison avec un catadioptre (lentille réfléchissan-
te). Les lentilles utilisées sont un agencement de
plans ou une surface de révolution [6], [7]. Dans
ce dernier cas, comme pour les lentilles fish-eye,
l’image observée par un capteur omnidirectionnel
catadioptrique subit une anamorphose (fig. 3).
Leur utilisation en inspection ou en surveillance
nécessite une opération de redressement qui porte
naturellement le nom de désanamorphose.

Dans de nombreuses applications, il est important
que l’ensemble des images que l’on reconstruit à
partir de l’image omnidirectionnelle soient géo-
métriquement correctes et aient toutes le même
point de vue. Dans leur article de référence [6],
Nayar et Baker montrent que peu de miroirs réa-
lisent cette contrainte. Les systèmes omnidirec-
tionnels à point de vue unique ont fait l’objet
d’une étude très poussée dont il ressort une modé-
lisation très simple qui est la base de notre travail. 

Figure 6 : double projection.

 

2.2 Equation fondamentale des caméras cata-
dioptriques à point de vue unique.

 

Par définition, une caméra catadioptrique à point
de vue unique est un système associant, à chaque
point de l’espace 3D visible, un et un seul point
projeté sur l’image. Des travaux de Geyer et Da-
niilidis [8], il ressort que cette projection est ma-
thématiquement équivalente à une double projec-
tion sphérique/plane générique. Cette méthode,
illustrée sur la figure 6, ne fait intervenir que deux
paramètres (
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geur. La combinaison des formules (1) et (2) don-
nent les équations fondamentales des systèmes
catadioptriques à point de vue unique.

 

2.3 Désanamorphose des images omnidirec-
tionnelles.

 

L’équation projective (1) relie l’espace 3D à l’es-
pace image 2D. Pour reconstruire une image clas-
sique, il faut imposer une contrainte aux points
3D puis inverser (1) et (2). Dans la pratique, on
choisit un plan dans la zone vue par le capteur, on
définit un maillage (échantillonnage) de ce plan,
puis on reconstruit la valeur de niveau de gris de
chaque point du maillage par interpolation. La
matrice d’interpolation est différente pour chaque
point du plan de l’image à reconstruire, et pour
chaque position de cette image. 

Figure 7 : cylindre de projection.
Pour visualiser l’ensemble de l’image, il est cou-
rant d’utiliser la projection sur le cylindre entou-
rant le miroir de révolution (fig. 7). Il permet de
définir l’ensemble des images que peut acquérir
une caméra tournant autour d’un axe passant par
son centre de projection, ce qui correspond bien à
l’utilisation la plus fréquente de ce type de cap-
teurs. Cette projection est très lisible par l’oeil hu-
main. Cependant, elle reste anamorphosée au
sens où des lignes droites perpendiculaires à l’axe
de rotation du miroir ne se projettent pas comme
des droites sur l’image projetée. 
Soit un point P de coordonnées (X, Y, Z) sur un
cylindre de projection de rayon D. Sa projection
aura pour coordonnées (u,v) dans l’image : 

, (3)

avec  et .
De l’équation (1),  on déduit que :

(4)

en posant . 
Pour permettre la désanamorphose, il faut être ca-
pable d’inverser (4). La résolution de ce problè-
me (en éliminant les fausses solutions) nous
donne :

 

3.  Opérations morphologiques sur les 
images omnidirectionnelles.

 

3.1 Projection à noyau variable.

 

Une opération morphologique sur une image om-
nidirectionnelle anamorphosée doit être telle que,
aux contraintes imposées par l’échantillonnage
de l’image près, toutes les formes des images pro-
jetées soient traitées de la même façon quelque
soit la position de leur projection sur l’image ana-
morphosée.

Figure 8 : projection du noyau.
Il existe deux façon de procéder. Une première
idée serait de redresser les images omnidirection-
nelles, puis appliquer le traitement morphologi-
que sur les images redressées. Cette technique
fait intervenir des interpolations et du lissage qui
modifient l’information contenue dans l’image. 
La seconde solution consiste à définir une grille
de noyaux réguliers sur un espace projectif et
d’utiliser les données du calibrage de la camérau kud θ( )cos u0+= v kvd θ( )sin v0+=
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pour projeter ce pavage sur l’image omnidirec-
tionnelle. C’est cette seconde solution que nous
présentons dans cet article. 
Pour illustrer ce principe, nous avons choisi le cy-
lindre englobant comme espace projectif (fig. 7).
On comprend aisément (fig. 8) que la projection
d’un élément de maillage du cylindre ne se projet-
te pas de façon isotrope sur l’image omnidirec-
tionnelle. 

 

3.2 Matrice d’interaction.

 

Une opération morphologique peut être vue com-
me une estimation de niveau de gris ou une modi-
fication de la classification floue de chaque pixel
de l’image à traiter. Cette opération est basée sur
une évaluation de la distribution des niveaux de
gris dans un voisinage défini par un noyau. 
Si on considère le noyau projeté comme élément
structurant de ce type de morphologie floue, on
peut associer à chaque pixel un voisinage flou
dont le centre est défini par le pixel lui-même et
dont la géométrie est définie dans un espace pro-
jectif plus adéquat (ici le cylindre). 
Pour plus de simplicité dans les notations, nous
allons considérer une image comme un ensemble
de N pixels P
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Figure 9 : interaction entre voisinage et pixel.

Cette mesure d’interaction est la possibilité de

l’ensemble flou des éléments de IR
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à la fois à P
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). Elle peut être vue comme
la plus grande valeur de  permettant une inter-
section entre les coupes de niveau  de V(P
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) et
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 (fig. 9). Elle peut être calculée en utilisant
ce principe.
Par la suite, nous appelons 

 

matrice d’interaction

 

la matrice (creuse) NxN des . C’est cette ma-
trice qui nous permet de redéfinir les opérations
morphologiques de base.

 

3.3 Calcul simplifié des interactions.

 

L’utilisation directe du principe d’extension pour
évaluer les interactions  peut paraître lourd.
Dans la pratique, on considère l’image comme
une partition floue forte de IR

 

2

 

 basée sur des
nombres flous pyramidaux. Le noyau de chaque
pyramide est défini par le centre du pixel et le
support par les centres de son 8-voisinage (fig.
10).

Figure 10 : pixel flou.
La fonction d’appartenance de P

 

k

 

 est un ensemble
flou 2D pyramidal qui est le produit cartésien de
deux nombres flous U
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 et V
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 : . Le
mode de U
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 (rsp. Vk) est uk (rsp. vk) et son étale-
ment est défini par le pas d’échantillonnage de
l’image ∂u (rsp. ∂v). Généralement ∂u = ∂v = 1.
La fonction d’appartenance de V(Pk) peut être
obtenue facilement en utilisant les propriétés du
calcul des nombres flous LR [9]. Les variations
de  sont les mêmes dans l’espace de l’image et
dans l’espace du cylindre. Par contre les varia-
tions de d sont non-linéaires et définies par :
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Le support de V(Pk) est défini par le polygone ob-
tenu par ∆d et ∆  (fig. 9). Dans ce cas  peut
être estimé simplement en cherchant par dichoto-
mie la plus hautes valeur de  telle que les cou-
pes de niveau  de V(Pk) et de Pn aient une
intersection non-nulle. 
Ce calcul peut être simplifié en utilisant l’enve-
loppe de la projection de ce polygone sur les axes
u et v (fig. 11). La possibilité restreinte est alors
définie par la conjonction des possibilités res-
treintes de ses projections sur les axes u et v.
Chaque simplification de l’ensemble V(Pk) dimi-
nue la précision mais accroit la vitesse du calcul
de la matrice d’interaction. 

   
Figure 11 : simplifications de V(Pk).

3.4 “Dilatation” par intégrale de Choquet.
Qu’est-ce qu’une dilatation ? Du point de vue de
la morphologie fonctionnelle, la valeur de l’ima-
ge dilatée DIk au point Pk est la valeur maximale
que prend la répartition des niveaux de gris dans
le domaine définit par l’élément structurant
autour de Pk. 

Figure 12 : coalition de 3 pixels.
Dans le cas qui nous intéresse ici, le voisinage
V(Pk) n’est pas défini de façon binaire mais par
ses interaction  avec tous les pixels Pn de
l’image. Une estimation supérieure du niveau de
gris de V(Pk) en connaissant les niveaux de gris
des Pn et les interactions peut être obtenue en uti-
lisant une intégrale de Choquet [10, 11] de la for-
me :

(8)

(.) indique une permutation qui trie les niveaux de
gris de l’image telle que I(1) ≤ I(2) ≤ … ≤ I(N). Les
ensembles A(n)={P(n), …, P(N)} sont des coali-
tions binaires de IR2 regroupant tous les pixels
dont le niveau de gris est supérieur ou égal à I(n).v(A(n)) est une mesure de la confiance1 que l’on
peut accorder à l’ensemble A(n) pour définir la
valeur du niveau de gris de l’image dilatée au
point Pk sous l’hypothèse d’un seuil des niveaux
de gris égal à I(n).
La coalition A(n) peut être considérée comme un
ensemble flou discret de pixels flous ayant des
confiances disparates (fig. 12). La plus grande
confiance que l’on peut avoir dans cette coalition
est donnée par :

(9)

L’utilisation de l’intégrale de Choquet et de la
mesure de confiance  nous permet de dé-
finir un opérateur morphologique proche de la di-
latation proposée par I. Bloch et H. Maître [2].
3.5 “Erosion” et gradient morphologique.
Du point de vue de la morphologie fonctionnelle,
la valeur de l’image érodée EIk au point Pk est la
valeur minimale que prend la répartition des ni-
veaux de gris dans le domaine définit par l’élé-
ment structurant autour de Pk.
On peut utiliser une démarche équivalente à celle
proposée en 3.4 pour définir l’érosion. Il est ce-
pendant plus simple d’utiliser la dualité érosion /
dilatation. Si EIk est la valeur du niveau de gris du
pixel Pk après érosion alors :

(10)

où (.) est une permutation qui trie les niveaux de
gris de l’image telle que -I(1) ≤ -I(2) ≤ … ≤ -I(N).Les coalitions A(n) et les capacités associées sont
définies de façon identique. On peut noter que la
permutation permettant de définir l’érosion est
l’inverse de celle permettant de définir la dilata-
tion, ce qui peut simplifier les calculs itérés. 
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Enfin, le gradient morphologique est un opérateur
défini en morphologie fonctionnelle comme étant
la soustraction de l’image érodée et de l’image di-
latée : GIk = DIk – EIk. Il fait apparaître les con-
tours subjectifs des formes projetées. Nous ne
voyons aucune raison de modifier cet opérateur. 
3.6 Discussion sur les propriétés des opéra-
teurs obtenus.
Nous avons défini les opérateurs omnidirection-
nels pour obtenir l’invariance par translation ainsi
que la compatibilité par changement d’échelle
dans l’espace projeté. Par contre, l’utilisation de
l’intégrale de Choquet semble violer la propriété
de la connaissance locale puisque l’intégrale dé-
finie par les formules (9) et (10) fait intervenir les
niveaux de gris de tous les pixels de l’image (et
pas seulement ceux du voisinage). Ce problème
est dû au fait que, contrairement aux méthodes
usuelles d’estimation floue, nous n’imposons ici
aucune normalisation, c’est-à-dire que les valeurs
extrêmes des niveaux de gris ne sont pas connues.
On peut cependant réécrire la formule de dilata-
tion (8) de façon à ne faire apparaître que les
pixels dont le support a une intersection non vide
avec le support de V(Pk) (i.e. ≠0) et Imin la
plus petite valeur de niveau de gris sur l’image.
En effet, la formule (8) peut aussi être écrite sous
la forme :

(11)

Si on appelle r, le premier indice en partant de N
tel que ≠0, alors tous les  de N à r
sont nuls. (12) se réécrit alors :

(13)

Soit ≠0, et donc Pr-1 est un élément local
du voisinage, soit =0 et alors (13) de-
vient :

(14)

où s est l’indice suivant r tel que ≠0. Si on
réitère ce raisonnement, la formule (14) ne fait in-

tervenir que des informations locales.
Soit t, le plus grand indice tel que

, le développement de
(14) nous montre que : 

(15)

avec par convention I(0)=0. Donc :

qui ne fait intervenir que des informations locales 
et I(1) = Imin = Inf(Ik).
Enfin, si la croissance de l’opérateur dilatation
que nous venons de définir semble triviale, il n’en
est pas de même pour sa commutabilité avec
l’opérateur Sup. Ce point reste à vérifier.
4. Expérimentations.
Nous présentons ici deux exemples pour illustrer
les propriétés des opérateurs morphologiques
omnidirectionnels. Sur la figure 13 est présentée
une image d’une mire permettant de calibrer le
capteur omnidirectionnel. Cette mire peut être
vue comme un ensemble de rectangles noirs sur
fond blanc ou un ensemble de lignes blanches sur
fond noir. A l’intersection des lignes blanches se
trouvent des petits carrés noirs.   

 
Figure 13 : image originale et détail

La première expérience montre la disparition de
ces carrés par fermeture (dilatation suivie d’une
érosion). Le noyau choisi dans les deux cas est le
plus petit permettant d’obtenir cette disparition.
On note une déformation non-homogène des car-
rés noirs dans le cas classique (fig. 14) et homo-
gène dans le cas omnidirectionnel (fig. 15). 
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Figure 14 : fermeture classique

 
Figure 15 : fermeture omnidirectionnelle

Dans la seconde expérience, le noyau est choisi
de façon à permettre une détection de contours au
niveau du bord du miroir. On voit que si la déri-
vation est identique à cet endroit pour le cas clas-
sique (fig. 16) et pour le cas omnidirectionnel
(fig. 17) seulement dans ce dernier cas les con-
tours détectés le sont de façon homogène.

 
Figure 16 : dérivation classique.

 
Figure 17 : dérivation omnidirectionnelle.

5. Conclusion.
L’aptitude des outils de la morphologie mathé-
matique à modifier ou analyser des images réelles
est liée au parallélisme du plan d’analyse et du
plan de l’image, c’est à dire à l’absence de pers-
pective sur l’image à analyser.
Les images omnidirectionnelles étant, par nature,
anamorphosées, ces effets de perspectives sont
toujours présents quelle que soit la position de la

caméra par rapport aux objets à analyser. C’est
pourquoi nous avons proposé d’adapter les outils
de la morphologie fonctionnelle aux images om-
nidirectionnelles. Ce travail nous a mené à définir
une morphologie à élément structurant flou varia-
ble dont la géométrie est assujettie à l’étalonnage
du capteur. Il reste, cependant, encore quelques
preuves à fournir pour assurer les propriétés de
base des opérateurs proposés.
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