
Julien MarotTravaux e�e
tuésDans 
e do
ument sont présentés mes travaux de dipl�me d'études approfondies etde thèse, et mes travaux de post-do
torat. Ce do
ument fait référen
e à une partie desarti
les que j'ai publié, dont la liste est fournie dans un autre do
ument de 
e site web.Je présente en se
tion 1 le 
ursus 
hronologique de mes travaux de re
her
hes et mamobilité, en se
tion 2 un résumé et les prin
ipales 
ontributions de mes travaux de DEAet de thèse, en se
tion 3 un résumé et les prin
ipales 
ontributions de mes travaux depost-do
torat.1 Cursus re
her
heMes a
tivités de re
her
he ont 
ommen
é en 2003, dans le laboratoire de traitement dusignal de la Tampere University of te
hnology en Finlande. Le projet de �n d'études à
onnotation re
her
he, e�e
tué dans un laboratoire de l'université de Tampere, portaitsur le débruitage de signaux éle
tro
ardiogramme. Ma 
ontribution est la 
réation d'unalgorithme de dé
onvolution et débruitage par �ltrage de Wiener des transformées deFourier et en ondelettes d'un signal. J'ai appliqué 
ette méthode à des signaux ele
tro-
ardiogramme. J'ai 
ommen
é à publier les résultats de mes re
her
hes à l'issu de monDEA e�e
tué dans l'équipe GSM de l'institut Fresnel à Marseille. La 
ontribution demon DEA est une méthode rapide d'estimation de valeur d'o�sets de droites par uneméthode issue du traitement d'antenne. Ma thèse a débuté en novembre 2004, je l'aisoutenue en novembre 2007. Ma 
ontribution dans 
e 
adre est la 
réation d'algorithmesasso
iant des méthodes par sous-espa
es et d'optimisation. J'ai résolu des problèmes entraitement d'antenne à grand nombre de 
apteurs, j'ai 
réé des méthodes de générationde signal pour rappro
her les domaines du traitement d'antenne et de la déte
tion de
ontours. L'intérêt de mes méthodes est qu'elles donnent de bons résultats d'estimationen termes de justesse pour des 
ontours très pro
hes, qu'elles sont robustes à un environ-nement bruité, que leur 
oût numérique est indépendant du nombre de pixels de bruit.J'ai présenté les dernières avan
ées des méthodes de traitement du signal tensoriel et1



proposé une amélioration dans le 
as où des frontières re
tilignes sont présentes dans letenseur à traiter. Pour 
ela j'ai utilisé ma méthode d'estimation de 
ontours re
tilignesinspirée des méthodes de traitement d'antenne. Entre novembre 2007 et mars 2008, j'aipoursuivi mes travaux dans l'équipe GSM. J'ai proposé des méthodes haute résolutionrapides pour le traitement d'antenne, et 
réé des méthodes a

élérées de traitement dusignal tensoriel. De mars 2008 à août 2009, j'ai réalisé un Post Do
torat à l'InstitutFraunhofer en Allemagne. J'ai élaboré des méthodes de déte
tion de 
ontours dans un
ontexte à la fois a
adémique et appli
atif puisque l'Institut Fraunhofer est �nan
é à 50pour 
ent par des 
rédits de l'état et à 50 pour 
ent par des 
ontrats ave
 des entreprises.J'ai 
réé des méthodes de segmentation de 
ontours multiples. Ma 
ontribution prin
i-pale est la 
réation d'une méthode itérative inspirée du prin
ipe d'extin
tion de sour
esen traitement d'antenne.Depuis septembre 2009, je suis maître de 
onféren
es à l'université d'Aix Marseille 3, ete�e
tue mes travaux de re
her
he dans l'équipe GSM, à l'Institut Fresnel.
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2 Prin
ipales 
ontributions et résumé de mes travaux deDEA et de thèseVoi
i un résumé des méthodes proposées, qui sont développées et adaptées dans trois 
on-textes: en traitement d'antenne, en analyse d'images, en traitement du signal tensoriel.Je 
ite entre parenthèse mes prin
ipales publi
ations pour 
haque 
ontexte.2.1 Contexte du traitement d'antenne(IEEE-Signal Pro
essing Letters [R5℄, EURASIP ASP [R8℄)Les prin
ipes de base d'une méthode de traitement d'antenne sont les suivants: dansl'espa
e des mesures engendré par les ve
teurs propres de la matri
e de 
ovarian
e, ondistingue le sous-espa
e signal (utile) et le sous-espa
e bruit, qui sont orthogonaux lorsquele signal et le bruit sont dé
orrélés. En partant de 
ette hypothèse, la méthode par sous-espa
es MUSIC (MUltiple SIgnal Chara
terization) estime des dire
tions d'arrivée entestant l'orthogonalité entre un modèle de ve
teur signal et les ve
teurs du sous-espa
ebruit. MUSIC est une méthode dite haute résolution 
ar elle permet de distinguer desvaleurs très pro
hes de dire
tions d'arrivée. Il existe méthodes haute résolution rapides,telles que la méthode propagateur, qui ne passe pas par la dé
omposition en élémentspropres de la matri
e de 
ovarian
e.Mes prin
ipales 
ontributions sont les suivantes:
• J'ai 
réé des méthodes haute résolution et d'optimisation rapides pour des prob-lèmes impliquant une antenne à grand nombre de 
apteurs;
• j'ai amélioré plusieurs méthodes haute résolution rapides qui ne passent pas par ladé
ompositions en éléments propres de la matri
e de 
ovarian
e des signaux reçus.Voi
i un résumé du 
ontenu de mes travaux:Je 
onsidère l'estimation de dire
tions d'arrivée dans le 
as où des distorsions de phasesont présentes. J'ai 
o-en
adré en première année de thèse une étudiante de DEA ave
laquelle j'ai 
réé une méthode d'optimisation globale et rapide qui 
ombine soit la méth-ode du gradient soit la méthode DIRECT à l'interpolation par splines. J'utilise la 
ombi-naison de l'algorithme DIRECT (DIviding RECTangles) ave
 l'interpolation par splinespour estimer des distorsions de phase de fronts d'onde. Premièrement, une estiméegrossière de plusieurs dire
tions d'arrivée est obtenue par la méthode MUSIC. Ensuite,pour 
haque valeur estimée, utilisée 
omme un paramètre d'initialisation, les valeurs dedistorsions de phase entre un front d'onde plan et le front d'onde in
ident sont estiméespar ma méthode d'optimisation. Les dé
alages de phase sont supprimés dans les réalisa-tions de signal. Finalement, la méthode MUSIC est appliquée dans un intervalle réduitautour des dire
tions d'arrivée ayant servi d'initialisation. Du fait de l'annulation des dis-torsions de phase, plusieurs sour
es peuvent être résolues dans 
et intervalle. L'algorithmeproposé a été appliqué à la 
ara
térisation de trois sour
es dans un environnement bruité.La �gure 1 présente l'évolution de la phase de trois fronts d'onde.3
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Figure 1: Variations de phase de trois fronts d'onde distordusLa �gure 2 présente le pseudo-spe
tre obtenu par la méthode MUSIC, superposé auxvaleurs d'orientation à retrouver. Ce
i dans un 
as sans annulation des dé
alages de phase(�gure 2(a)), et ave
 annulation des dé
alages de phase par la méthode d'optimisationproposée (faible nombre d'itérations pour la �gure 2(b), grand nombre d'itérations pourla �gure 2(
)).
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(
)Figure 2: Pseudo-spe
tres de MUSIC pour l'estimation de dire
tions d'arrivéeCertaines méthodes haute résolution du traitement d'antenne sont rapides 
ar ellesévitent la dé
omposition en éléments propres de la matri
e de 
ovarian
e des signauxreçus. Pour améliorer 
es méthodes, j'ai proposé d'estimer les valeurs propres par desdé
ompositions LU et QR, j'ai 
réé une version robuste au bruit de la méthode Propa-gateur, qui utilise une partition adéquate de la matri
e de 
ovarian
e des signaux reçus.J'ai proposé une version améliorée de la méthode Ermolaev-Gershman, dans laquelle le
hoix d'un paramètre seuil est automatisée, 
e qui renfor
e le 
ara
tère aveugle de 
etteméthode.
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2.2 Contexte de l'analyse d'images(IEE Vision Image and Signal Pro
essing [R1℄, Advan
es on Signal Pro
essing [R2℄,IEEE - Trans. On Image Pro
essing [R3℄, Pattern Re
ognition Letters [R6℄)Dans le 
ontexte de l'analyse d'image et plus parti
ulièrement de la déte
tion de 
ontours,j'ai proposé des méthodes de génération de signal pour trans
rire le 
ontenu d'imagesen signaux qui suivent les modèles du traitement d'antenne. Ces travaux font suite àune méthode de génération de signal sur une antenne linéaire, 
réée par M. Aghajan del'université de Stanford dans les années 90.Mes prin
ipales 
ontributions sont les suivantes:
• J'ai 
réé des méthodes de segmentation aveugles de droites ou 
er
les multiples dansun environnement bruité, qui distinguent des 
ontours pouvant être très pro
hes,ave
 des 
harges de 
al
ul indépendantes du bruit. J'ai résolu ainsi les problèmesposés par la présen
e de bruit aux méthodes moindres 
arrés et transformée deHough.
• J'ai 
réé des méthodes d'optimisation, dont une méthode à la fois globale (don
robustes au bruit) et rapide, et adapté 
es méthodes à l'estimation de 
ontours dis-tordus. En parti
ulier 
es méthodes sont performantes pour retrouver des 
ontoursà forte 
on
avités. J'ai apporté ainsi une réponse à un verrou te
hnologique desméthodes de type snakes.
• J'ai 
réé une méthode de génération de signal dédiée à l'estimation de 
ontours
ir
ulaires.
• J'ai 
réé une méthode de segmentation de 
ontours qui s'interse
tent ou se re
ou-vrent, débloquant ainsi partiellement un verrou des méthodes de segmentation parappro
he 
ontour du type levelset.Voi
i un résumé du 
ontenu de mes travaux:2.2.1 Contours re
tilignes et approximativement re
tilignesJ'ai 
réé des variantes rapides de la méthode SLIDE Subspa
e-based LIne DEte
tion) quiutilise l'algorithme TLS-ESPRIT (Total Least Square-Estimation of Signal Parametersvia Rotational Invarian
e Te
hniques) pour retrouver l'orientation de lignes droites. J'aiadapté une méthode plus rapide, le Propagateur, qui évite la dé
omposition en élémentspropres de la matri
e de 
ovarian
e, soit en réalisant une partition de 
ette matri
e,soit en travaillant dire
tement sur le signal. J'ai proposé une nouvelle méthode pourl'estimation d'o�sets de lignes droites parallèles en adaptant une méthode de 
ara
térisa-tion de sour
es 
orrélées. Cette méthode est plus rapide que l'extension de la transforméede Hough, en parti
ulier quand les images traitées sont bruitées, et distingue des droitesparallèles. J'ai étendu les méthodes d'estimation de droites à l'estimation de 
ontours ap-proximativement re
tilignes. Pour 
ela, j'ai adapté la méthode du gradient à pas variable5



pour minimiser un 
ritère des moindres 
arrés entre un signal modèle et un signal généréà partir de l'image. J'ai proposé une généralisation de 
ette méthode d'optimisationà l'estimation de plusieurs 
ontours, en minimisant un 
ritère fondé sur l'opérateur dupropagateur. J'ai proposé une méthode d'optimisation améliorée, qui 
ombine la méth-ode du gradient et l'interpolation par splines. Cette méthode est rapide et robuste aubruit.Par une 
omparaison ave
 la méthode GVF, j'ai insisté sur les 
apa
ités de la méth-ode proposée à retrouver des 
ontours à fortes 
on
avités dans un environnement bruité.Les méthodes d'estimation de 
ontours re
tilignes et approximativement re
tilignes ontété appliquées à des images de vision robotique, à des images aériennes et d'imageriemédi
ale. Les �gures 
i-dessous présentent des exemples d'appli
ation de nos méthodesd'estimation de 
ontours approximativement re
tilignes et distordus. Pour 
haque im-age aérienne la �gure 3(a) donne l'image à traiter, la �gure 3(b) donne le résultat del'initialisation par un 
ontour re
tiligne, la �gure 3(
) donne le résultat �nal superposé àl'image à traiter. La �gure 3(d) donne l'initialisation utilisée pour la méthode GVF, la�gure 3(e) donne le résultat de déte
tion par GVF.
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) (d) (e)Figure 3: Résultat de déte
tion de 
ontours: initialisation par une méthode de traitementd'antenne, résultat �nal obtenu par la méthode proposée et une méthode de type snakes
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2.2.2 Contours étoilésJ'ai étendu le travail dédié aux 
ontours re
tilignes et approximativement re
tilignes aux
ontours étoilés (i.e. pour lesquels la position des pixels est donnée par une fon
tionen 
oordonnées polaires). Ma 
ontribution la plus innovante pour la déte
tion de 
on-tours étoilés 
onsiste en la génération d'un signal sur une antenne 
ir
ulaire virtuelle(représentée sur la �gure 4).

Figure 4: Antenne virtuelle 
ir
ulaireLe s
héma de génération de signal que j'ai 
réé, et qui est symbolisé sur la �gure 4,est donné par l'équation suivante:
z(i) =

∑l,m=Ns

l,m=1
(l,m)∈Di

I(l,m)exp(−jµ
√

l2 +m2), (1)où z(i) est une 
omposante de signal, I l'image 
onsidérée, µ une 
onstante de prop-agation. En utilisant un a priori de forme, j'émets l'hypothèse qu'un signal à phaselinéaire est généré sur l'antenne 
ir
ulaire virtuelle lorsqu'un quart de 
er
le est présentdans l'image. Cela me permet d'adapter les méthodes haute résolution du traitementd'antenne pour l'estimation de valeurs de rayons de 
er
les 
on
entriques pouvant êtrepro
hes. La génération de signal sur une antenne linéaire pla
ée sur les 
�tés de l'imagepermet de lo
aliser le 
entre des objets : les se
tions non nulles des signaux générés surles 
�tés gau
he et supérieur de l'image indiquent la présen
e d'objets. La génération designal sur les 
�tés de l'image donne également a

ès aux paramètres axiaux d'ellipses.Pour retrouver des ellipses in
linées, je réalise une rotation de l'image jusqu'à 
e que lalongueur des se
tions non nulles dans les signaux générés sur 
haque 
�té soit de di�éren
emaximale. Quand des 
ontours distordus sont attendus, des algorithmes d'optimisationanalogues à 
eux appliquées pour l'estimation de 
ontours approximativement re
tilignessont appliqués aux signaux générés sur l'antenne 
ir
ulaire. Le prin
ipe de générationde signal adopté m'a permis de lever un verrou te
hnologique qui limite les méthodes7



de type 
ontour a
tif : la méthode que je propose permet de retrouver des 
ontours àforte 
on
avités. Je 
onsidère plusieurs 
as d'appli
ation 
omme en biométrie, et 
ontr�lenon destru
tif. Les �gures 5(a) et 5(d) 
i-dessous présentent un 
ontour approximative-ment 
ir
ulaire et (peu, et très) distordu segmenté par la méthode proposée. Les �gures5(b) et 5(e) représentent le résultat de l'initialisation par un 
er
le, les �gures 5(
) et 5(f)représentent le résultat �nal superposé à l'image de départ. Les �gures 6(a),(b),(
),(d),(e)donnent les résultats de déte
tion de 
ontour donnés par la méthode GVF pour les mêmeimages et la même initialisation.
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200(d) (e) (f)Figure 5: Exemples d'images traitées 
ontenant les 
ontours les moins (a) et les plusdistordus (d), initialisation (b,e) et estimation par la méthode proposée (
,f). valeursd'erreur: MEρ = 1.4 pixel et 2.7 pixels.
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200(d) (e) (f)Figure 6: Exemples d'images traitées 
ontenant les 
ontours les moins (a) et les plus dis-tordus (d), initialisation (b,e) et estimation par la méthode GVF (
,f). valeurs d'erreur:
MEρ = 1.4 pixel et 4.1 pixels.
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2.2.3 Cer
les qui s'interse
tentJ'ai proposé une piste de re
her
he pour la segmentation de 
ontours fermés qui s'interse
tent.Ces travaux sont d'un grand intérêt pour palier les limites des méthodes par 
ontoursa
tifs 
lassiques et de la transformée de Hough. La méthode de la transformée de Houghgénéralisée suppose 
onnue la valeur du rayon des 
er
les. Je propose une méthode aveu-gle et dont la 
harge de 
al
ul est indépendante du nombre de pixels. J'ai 
ombiné defaçon adéquate la génération de signal sur une antenne linéaire et sur une antenne 
ir-
ulaire. La �gure 7 montre des exemples de 
er
les à déte
ter (7(a), 7(b)) et les signauxgénérés à partir de l'une ou l'autre des images sur une antenne linéaire pla
ée sur le 
�tégau
he (7(
)) et le 
�té inférieur (7(d)) de l'image. Une des di�
ultés est de distinguerle 
as ambigu des 
er
les qui se re
ouvrent (�gure 7(a)) et des 
er
les qui s'interse
tent(�g 7(b)). Pour lever 
ette ambigüité j'utilise ma méthode de génération de signal surune antenne 
ir
ulaire et véri�e la linéarité de phase des signaux générés lorsque le 
entrede l'antenne est pla
é sur le 
entre supposé des 
er
les. Si l'antenne 
ir
ulaire est pla
éeadéquatement dans les sous-images représentées sur la �gure 7(a), un signal à phaselinéaire est généré.
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ontenant des 
er
les qui s'interse
tent ou qui se re
ouvrent, etsignaux générés sur les 
�tés gau
he et inférieur des images.
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2.3 Contexte du traitement du signal tensoriel(SIAM-SIMAX [R7℄, EURASIP Advan
es on Signal Pro
essing [R9℄, IEEE-ICASSP[C4℄)Pour traiter, et en parti
ulier débruiter des données multidimensionnelles, on peutemployer des méthode dites "tensorielles" qui prennent en 
omptent les relations entre"modes" ou "dimensions" du tenseur. Les méthodes de débruitage sont fondées sur laproje
tion des données sur le sous-espa
e signal dans 
haque mode.Mes prin
ipales 
ontributions sont les suivantes:
• J'ai réalisé une synthèse exhaustive des méthodes de débruitage tensoriel;
• j'ai amélioré les performan
es de débruitage en termes de netteté de l'image résultatpar un déploiement non-orthogonal des données;
• j'ai 
réé des méthodes rapides de �ltrage tensoriel par adaptation de l'algorithmedu point �xe.Voi
i un résumé du 
ontenu de mes travaux:La synthèse que j'ai réalisée 
omporte les points suivants: j'ai rappelé les prin
ipes dela tron
ature de la dé
omposition en valeurs singulières d'ordre supérieur, la HOSVD-

(K1, . . . ,KN ), qui repose sur la dé�nition des dimensions de sous-espa
e signalK1, . . . ,KN .J'ai rappelé les prin
ipes de l'algorithme d'optimisation ALS (Alternating Least Squares),qui améliore la tron
ature de la HOSVD-(K1, . . . ,KN ) et en fait une approximation derang-(K1, . . . ,KN ) inférieur d'un tenseur. J'ai montré 
omment les statistiques d'ordresupérieur, utilisées dans l'approximation de tenseur de rang-(K1, . . . ,KN ) à la pla
e desstatistiques d'ordre deux, améliorent le débruitage de signal tensoriel dans le 
as d'unbruit Gaussien 
orrélé. En parti
ulier, je propose une version rapide de 
ette méthode:j'utilise une matri
e tran
he de 
umulants d'ordre quatre, à la pla
e du tenseur de 
umu-lants 
omplet. Je donne des détails sur une version multilinéaire du �ltrage de Wiener.Le �ltrage de Wiener multidimensionnel repose sur l'utilisation du sous-espa
e signalutile. L'estimation des proje
teurs sur le sous-espa
e signal utile, pour 
haque n-mode,est réalisée par une bou
le ALS (Alternating Least Squares ou moindres 
arrés alternés).J'ai réalisé plusieurs expérien
es sur des images 
ouleur, en 
onsidérant en parti
ulier des
as où la dimension du sous-espa
e signal est égale au nombre de 
anaux dans le mode
ouleur, dans le 
as où la dimension du sous-espa
e signal est sous-estimée, ou dans le
as où l'image est dégradée par un bruit Gaussien 
orrélé.Deuxièmement, j'ai proposé une amélioration du débruitage d'images 
ouleur ou multi-spe
trales, en utilisant le travail dédié à l'estimation de 
ontours re
tilignes: Quand desdire
tions prin
ipales sont présentes dans le tenseur à traiter, je montre qu'un déploiementnon orthogonal des données, et plus pré
isément un déploiement selon 
es dire
tions prin-
ipales, améliore le résultat du débruitage en réduisant le �ou dans l'image résultat. Les10



�gures 
i-dessous présentent une appli
ation de débruitage d'images par des méthodesmultilinéaires amélioré par un déploiement nonorthogonal.La �gure 8 donne un résultat de �ltrage de Wiener multidimensionnel ave
 dé-ploiement nonorthogonal des données.
(a) (b)
(
) (d)Figure 8: (a) Image à traiter; (b) Bruitée SNR = 9.03 dB; (
) MWF SNR = 15.21 dB;(d) MWFR SNR = 16.87 dB.Les valeurs d'angle estimées par ma méthode de traitement d'antenne sont: {0◦, 20◦,

25◦, 60◦, 78◦, 90◦}. Les résultats de SNR montrent que le déploiement nonorthogonaldes données améliore le débruitage des images 
ouleur.Troisièmement, j'ai 
réé des méthodes de �ltrage tensoriel rapides. Pour 
ela, j'aiadapté la méthode du point �xe dans les bou
les ALS pour rempla
er le 
al
ul des SVDsqui donnent tous les ve
teurs singuliers d'une matri
e. L'algorithme du point �xe ne
al
ule qu'un nombre 
onnu a priori de ve
teurs singuliers 
orrespondants à des valeurssingulières dominantes. Ce
i permet d'a

élérer les méthodes de débruitage de tenseur,en parti
ulier pour des données de grande taille telles que les images hyperspe
trales. Laméthode proposée est parti
ulièrement performante en termes de gain en temps de 
al
ulpour des images fortement bruitées.Les résultats obtenus par les méthodes d'approximation de rang inférieur rapide (lowerrank �xed point, ou LRFP), par le �ltre de Wiener multidimensionnel rapide (Multi-way Wiener Fixed Point, ou MWFP) sont 
omparées ave
 les versions d'approximation11



de rang inférieur (lower rank tensor approximation ou LRTA) et de �ltrage de Wienermultidimensionnel (Multiway Wiener SVD, ou MWSVD) qui utilisent la SVD.La �gure 9(a) est l'image initiale de taille 256×256, la �gure 9(b) est l'image bruitée,la �gure 9(
) est le résultat de débruitage obtenu par l'algorithme LRTA.Les résultats obtenus sont les suivants:
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X
X

résultat méthode LRTA LRFP MWSVD MWFPSNR (dB) 17.20 17.03 17.27 17.11temps de 
al
ul 43 min. 22 se
. 68 se
. 17 min. 4 se
. 36 se
.Les résultats en termes de SNR ne di�èrent que de 1%, et les rapports entre tempsde 
al
ul sont d'environ 40.
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250(a) (b) (
)Figure 9: Image hyperspe
trale: (a) image de départ (b) image bruitée (
) résultat dedébruitage obtenu par la méthode LRFP, LRTA, MWFP ou MWSVD.La �gure 10 permet de 
omparer les temps de 
al
ul pour plusieurs tailles d'image,de 60 à 256 pixels par ligne ou 
olonne.
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(a) (b)Figure 10: Temps de 
al
ul (en se
.) en fon
tion du nombre de lignes et de 
olonnes:�ltrage tensoriel utilisant: (a) LRFP (-*-), LRTA (-·-); (b) MWFP (-*-), MWSVD (-·-).12



Remarque : toutes les parties traitées dans la thèse ont été publiées dans des revuesinternationales et des 
onféren
es internationales.
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3 Prin
ipales 
ontributions et résumé et de mes travaux depost-do
toratContexte de l'analyse d'images(Conféren
e ACIVS [C7℄, 
hapitre de livre "Re
ent Advan
es in Signal Pro
essing", ISBN978-953-7619-41-1 [B1℄)L'opportunité qui m'a été o�erte de mener un post-do
torat à l'étranger m'a permisde me 
onfronter à des problèmes pratiques de segmentation multi
ontour. Dans la lignéede mes travaux de thèse, j'ai une fois de plus prouvé l'intérêt des méthodes de traitementd'antenne pour l'analyse d'images.Mes prin
ipales 
ontributions sont les suivantes:
• J'ai 
réé un modèle d'image qui permet de 
onsidérer des 
ontours 
omme autant desour
es, et d'appliquer un prin
ipe d'extin
tion de sour
es du traitement d'antenne;
• j'ai véri�é les propriétés de robustesse de la méthode proposée lors d'une appli
ationde 
ontr�le non destru
tif;
• J'ai appliqué une méthode de segmentation aveugle passant par la génération d'unsignal sur une antenne linéaire à la segmentation d'images de mélanome.Voi
i un résumé du 
ontenu de mes travaux:Jusqu'à présent, à ma 
onnaissan
e, des méthodes de type levelset avaient été pro-posées pour retrouver des 
ontours �ous. C'est l'appro
he proposée par Chan et Vese.Au
un travail n'a distingué l'existen
e de plusieurs niveaux de �ou. J'ai 
réé un modèled'image qui m'a permis de me pla
er dans le paradigme du traitement d'antenne: Je
onsidère les 
ontours de l'image 
omme autant de sour
es. Cela m'a permis d'adapter leprin
ipe d'extin
tion de sour
es à la déte
tion de 
ontours: en déte
tant puis supprimantles 
ontours à fort 
ontraste dans l'image, je réhausse les 
ontours à faible 
ontraste. Laméthode d'extin
tion de sour
es proposée intègre des algorithmes de morphologie math-ématique qui suppriment de façon séle
tive les 
ontours à fort 
ontraste.La �gure 11 illustre le prin
ipe de la méthode proposée : L'image à traiter J 
ontientdes 
ontours à fort 
ontraste modélisés par J1, et des 
ontours �ous à faible 
ontrastemodélisés par l'image J2 ∗ G. l'image à traiter est modélisée par J=J1+ J2 ∗ G .

J1 
ontient des pixels de valeur 1 et 0. J2 
ontient des pixels dont la valeur suit unedistribution Gaussienne de moyenne inférieure à 1. G est un �ltre Gaussien.Selon le prin
ipe d'extin
tion de sour
e du traitement d'antenne, les 
ontours à fort
ontraste ont été supprimés. La �gure (e) donne le résultat de segmentation �nal.14
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250(d) (e)Figure 11: (a) Image à traiter, (b) 
ontours à fort 
ontraste segmentés, (
) 
ontours à fort
ontraste dilatés, (d) 
ontours à forst 
ontraste supprimés et 
ontours à faible 
ontrasterehaussés, (e) 
ontours à fort et faible 
ontraste segmentés.L'e�
a
ité de la méthode que je propose a été prouvée par une appli
ation de 
ontr�lenon-destru
tif sur des images issues d'un 
ontexte industriel. L'aspe
t modulaire de maméthode permet d'envisager la 
réation d'un brevet. A�n d'améliorer la justesse desrésultats de déte
tion de 
ontours, j'ai réalisé un montage pour la prise de vue d'objetsmétalliques. L'institut Fraunhofer dispose de nombreux instruments d'imagerie optique.J'ai mené des re
her
hes spé
i�ques pour la 
orre
tion de l'é
lairage : lors des prisesde vue, j'ai 
hoisi un é
lairage di�us pour mettre en valeur les surfa
es texturées, et uné
lairage dire
t pour mettre en valeur les défauts de stru
ture dans les objets métalliquestestés.Les �gures 12(a), 12(b) présentent deux images industrielles à traiter. Les �gures12(
), (d) présentent les résultats de déte
tion de 
ontour. Les �gures 12(
), (d) présen-tent les résultats de déte
tion de défauts sur l'image de droite. Ces résultats montrentque j'ai su dans mes travaux de Post-do
torat 
omme lors de mes travaux de thèse pla
erun problème d'analyse d'images dans le paradigme du traitement d'antenne.Mes derniers travaux portent sur le traitement d'images médi
ales, en parti
ulier ledébruitage et la segmentation d'images de mélanomes: j'ai appliqué le �ltre de Wienermultidimensionnel à 
es images 
ouleur, et appliqué une méthode segmentation qui 
om-prend une phase d'initialisation par une méthode de génération de signal et une méthodeitérative de segmentation par appro
he 
ontour.
15
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250(e) (f)Figure 12: (a) Piè
e de référen
e; (b) piè
e défe
tueuse; (
) piè
e de référen
e: 
ontoursdéte
tés; (d) piè
e défe
tueuse: 
ontours déte
tés; (e) défauts déte
tés; (f) superpositiondéfauts et piè
e défe
tueuse.Mon Post-Do
torat à l'Institut Fraunhofer m'a sensibilisé aux aspe
ts administratifset �nan
iers du métier de 
her
heur. Notamment j'ai eu le sou
i dès le début de monséjour de trouver une sour
e de �nan
ement pour poursuivre mes travaux en Allemagne.J'ai appris à 
onnaître les fondations de soutien à la re
her
he et les 
ollaborations inter-laboratoires en
ouragées par l'attribution de labels, tels que le label Carnot attribué à33 laboratoires en Fran
e et à l'Institut Fraunhofer. Les projets annuels Carnot sont unesour
e de �nan
ement appré
iable pour des projets fran
o-allemands.Mon post-do
 en Allemagne m'a permis d'a
quérir une expérien
e signi�
ative de lare
her
he à l'étranger. J'ai prouvé une fois de plus la pertinen
e des méthodes issuesdu traitement d'antenne dans des problèmes d'analyse d'images. J'ai su faire preuved'ouverture d'esprit en adaptant à un problème 
on
ret d'analyse d'image une méthodeissue d'un domaine s
ienti�que di�érent. Je ramène de mon expérien
e post-do
toraledes résultats qui enri
hiront ma démar
he s
ienti�que.
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