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.  INTRODUCTION A L'IMAGE NUMERIQUE

La technologie numérique moderne est devenue omniprésente. Grace a elle, il est
devenu possible de traiter des signaux multi-dimensionnels avec des systémes tres
divers, depuis les téléphones portables jusqu’aux ordinateurs massivement
paralléles. Dans le domaine des images, on fait habituellement la distinction entre
trois catégories:

e Le traitement des images, qui opére une transformation image — image (en
anglais on parle d’«image processing»).

e |’analyse d'images, qui opére une transformation image — mesures (en anglais
on parle d’ «image analysis»).

e |’analyse sémantique, qui crée une description de haut niveau a partir d'images
(en anglais «image understanding»).

Dans ce cours, on se concentrera sur les concepts fondamentaux du traitement
d'images. L’analyse d'image, sémantique ou non, nécessite des prérequis et des
outils qui dépassent largement ceux de ce cours, tout en en reprenant certains
aspects (par exemple I'extraction de primitives 1D ou 2D des images est nécessaire
pour l'identification d’objets dans une scéne). Par ailleurs, on ne traitera que les
images 2D ici, mais la plupart des concepts abordés peuvent se généraliser a des
images volumiques, voire de dimensions supérieures.

1.1. Définitions de base

1.1.1. Limage

Une image est une fonction de deux variables, par exemple /(x,y) représentera une
fonction d’amplitude (I'intensité) de deux variables réelles de position (x,y) dans le
plan cartésien. Par exemple, une photographie aérienne, un profil d'élévation d'un
terrain, et une carte topographique sont trois représentations différentes d'un méme
objet, trois images.

Une image peut inclure des sous-images, communément appelées ROI (Régions
d’Intéréts, « Region Of Interest » en anglais), ou simplement régions. Ce concept
reflete le fait qu’'une image contient souvent une collection d’objets qui définissent
autant de zones dans I'image.

Les amplitudes dans une image donnée sont ou des nombres réels, ou des nombres
entiers, ce dernier cas résultant simplement d’'un processus de quantification des
valeurs entre un continuum (par exemple de 0 a 100 %) sur un ensemble discret de
valeurs. Parfois, cependant, c’est le processus physique de formation des images
qui conduit a cette quantification. Enfin, il arrive (par exemple en imagerie de
résonance magnétique, ou IRM), que les mesures physiques produise une image
complexe, avec phase et amplitude. Nous nous limiterons au cas d’amplitudes
réelles dans la suite.

Une image digitale /[m,n] décrite dans un espace discret de dimension 2 est dérivée
d’'une image /(x,y) dans un espace 2D continue par un processus d’échantillonnage



que I'on nomme fréequemment digitalisation ou numeérisation. Nous décrirons plus loin
ce processus en détail. Pour le moment, définissons quelques grandeurs associees
aux images numériques (Figure 1) :

colonnes

lignes \

Valeur :
[(x,y,z,A,1)

Figure 1: Numérisation d'une image.

L’image continue /(x,y) est divisée en N rangées ou lignes et M colonnes.
L’intersection d'une ligne et d'une colonne est dénommée pixel. Les valeurs
assignées aux coordonnées [m,n] avec {m=0,1,2,....M-1} et {n=0,1,2,...,N-1} sont
IIm,n]. Dans la pratique, I(x,y) — considéré comme le signal regu par le capteur 2D —
est une fonction de nombreuses variables, telles que la profondeur (z), la longueur
d’'onde (1) et le temps (t). Sauf exception explicite, nous considérerons seulement le
cas d’'images 2D, monochromatiques et statiques.

Il existe des valeurs standards pour les différents paramétres rencontrés en
traitement d’image. Ces valeurs naissent des standards vidéo, des spécifications
algorithmiques, ou des contraintes hardware. Le Tableau 1 en donne quelques
unes :

Parametre Symbole Valeurs typiques

Lignes N 256,512,525,576,625,720,1024, 1080
Colonnes M 256,512,768,1024,1920
Niveaux L 2,64,256,1024,4096,16384 , 2" =16 .10°

Tableau 1 : Parameétres d’images numériques.

Jusqu’a récemment, on trouvait souvent des résolutions M=N=2X avec {K =8,9,10}.
Ceci était motivé par les contraintes des circuits intégrés ou ['utilisation de certains
algorithmes comme la transformée de Fourier rapide (FFT) exposée plus loin. Le
nombre de niveaux distingués dans I'image est aussi une puissance de 2, i.e. L=25
ou B est le nombre de bits dans la représentation binaire de ces niveaux. Quand B >
1 on parle d'image en niveaux de gris. Quand B=1 on a une image binaire (deux
niveaux noir=1 et blanc = 0).



1.1.2. Types d’'opérations

Le type d'opérations que l'on peut appliquer a des images numériques pour
transformer une image d’entrée a/m,n] en une image de sortie b[m,n] peut étre
classé en trois catégories (Tableau 2) :

Opération Caractérisation Complexité / pixel
Point La valeur de sortie ne dépend que de la valeur
d’entrée au méme point. constante

La valeur de sortie ne dépend que des valeurs
Local .. R . .

dans un voisinage du méme point dans 1’image P’

d’entrée.
Global La valeur de sortie dépend (potentiellement) de I
toutes les valeurs de I’image d’entrée.

Tableau 2: Types d’opérations sur les images. La taille de I'image est N x N; la
taille de voisinage = P x P. La complexité est le nombre d’opérations par pixel.

La Figure 2 illustre ceci graphiquement.

TN o N

Point Local
a Global b

‘\ ® =[M=ITy, M=Ng

Figure 2 : lllustration des différents types d’opérations.

1.1.3. Types de voisinage

Les opérations a base de voisinage sont d’'une importance cruciale en traitement
d'images. Il est donc essentiel de bien comprendre comment les images sont
échantillonnées et I'impact que cette opération a sur les traitements ultérieurs. On
distingue :

e Le voisinage rectangulaire
e Le voisinage hexagonal



Figure 3: Les voisinages. De gauche a droite: 4-voisinage sur réseau
rectangulaire, 8-voisinage sur réseau rectangulaire, 6-voisinage sur réseau
hexagonal.

Les deux types d’échantillonnage ont été étudié intensivement et représente deux
pavages réguliers de l'espace 2D continu. On se limitera, dans la suite, a
I'échantillonnage rectangulaire, pour des raisons technologiques et pratiques.

Les opérations locales produisent une valeur de sortie bi[m=m,,n=n,] calculée a partir
de la donnée des valeurs dans un voisinage de I'image d’entrée a[m=m,,n=n,). Les
voisinages les plus communs sont le 4-voisinage et le 8-voisinage pour un
échantillonnage rectangulaire, et le 6-voisinage pour I'hexagonal (Figure 3).

1.1.4. Parametres vidéo

Bien que nous n’étudiions pas dans la suite de flots d’'images, il est utile de
mentionner ici, a titre d’exemple, les standards vidéo couramment utilisés dans la
diffusion vidéo analogique - NTSC, PAL, et SECAM. On a résumé les informations
essentielles Tableau 3:

Propriétés \ Standard NTSC PAL SECAM
images / seconde 29.97 25 25
ms / image 33.37 40.0 40.0
lignes / image 525 625 625
(horiz./vert.) = aspect ratio 4:3 4:3 4:3
entrelacement 2:1 2:1 2:1
us / ligne 63.56 64.00 64.00

Tableau 3 : Parameétres vidéo standard.

Dans une image entrelacée, les numéros de lignes impairs (1,3,5,...) sont numérisés
pendant la moitié de la durée allouée (c’est-a-dire 20 ms en PAL) et les ligne paires
(2,4,6,...) durant l'autre moitié. La visualisation doit alors étre coordonnée avec
larrivée du signal. L’origine de l'entrelacement des lignes est la réduction du
phénoméne de scintillement (on double la fréquence d’arrivée des lignes, mais en
diminuant par deux la résolution de chaque « demi-image »). Evidemment, la
reconstitution des images en vue de traitement doit tenir compte du phénoméne. De
plus, I'analyse d’objets mobiles doit faire I'objet d’'une attention spéciale, pour éviter
le phénomene de "zigzag" sur les contours. Le nombre de lignes d’'une source vidéo
correspond en général exactement avec le nombre de lignes de I'image obtenue. Le
nombre de colonnes, en revanche, dépend de la nature de I'électronique assurant



I'échantillonnage. Différentes cartes d’acquisition, connectées a la méme source,
pourront ainsi produire M = 384, 512, or 768 colonnes (pixels) par ligne. Il est a noter
que la diffusion analogique vit ses derniéres heures en France en 2012. Bientét, ces
normes feront partie du passé. Cependant, les supports issus d’années de diffusion
analogique persistent, et le probleme se pose de les transcrire dans les nouvelles
normes numeériques (opération dite d’'upscaling).

1.1.5. Parametres vidéo numériques

L’évolution récente de la diffusion des contenus audiovisuels vers des technologies
numériques a conduit a une modification profonde des normes et des formats de
distribution. Ainsi, le ratio 16:9 est désormais considéré comme plus adapté a la
télévision. Si les fréquences de rafraichissement restent inchangées, les résolutions
connaissent une forte croissance :

¢ Le format HD-ready correspond a une résolution 1280 x 720. Le format 720i
est entrelacé 2:1, comme pour les anciennes normes analogiques. Le format
720p assure un affichage progressif, c'est-a-dire sans entrelacement.

e Le format FULL HD assure une résolution 1920 x 1080, et correspond a la
vraie norme de télévision haute définition (HDTV). On distingue la aussi les
normes 1080p et 1080i.

SD

HDReady

Full HD

Figure 4 : taille comparée des normes de diffusion audiovisuelle. On rappelle
que SD =720 x 576 correspond a peu preés a I’ancien format analogique.

Le format FullHD est maintenant devenu la norme et sert de référence, mais on parle
déja de format 4K (4 096 par 2 160 pixels).
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1.2. Formation des images

1.2.1. Principe

Le mécanisme de formation des images est complexe. On utilise un systéeme de
prise de vue (appareil photo, caméra, etc.) pour observer la scéne ou l'objet, mais
aussi des sources d'éclairement fournissant une information qui n'est plus
intrinséque. Les sources d'éclairement sont, non seulement les sources lumineuses,
mais aussi des objets dans la scéne qui renvoient de I'énergie provenant des
sources lumineuses, ou d'autres objets.

R . Numérisation :
Systéme de prise |, | Echantillonnage |
de vues
et
quantification
Sources
d'éclairement
Energie Image ' Image
rayonnante analogique numérique

Figure 5: Systéme de prise de vue.

Ce qui nous intéresse, c'est linformation intrinseque de I'objet (réflectance,
géométrie), mais il est clair que nous n'aurons pas accés simplement a cette
information.

Le systeme de prise de vue est une optique qui permet de capter I'énergie lumineuse
envoyée par les objets de la scéne (Figure 5). Ce systeme focalise une image de la
scéne sur son plan focal, et un capteur fige cette image (papier photosensible,
cellules CCD, ...). Pour étre traitée par un ordinateur, cette image doit étre
numeérisée. Pour cela, I'image analogique (papier photo) ou partiellement numérisée
(cellules CCD) est envoyée dans un module de numérisation.

Pour illustrer la formation d'une image, considérons un systéme d'acquisition a trou
d'épingle (Figure 6). Le trou d'épingle est appelé sténopé.
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+ ] axe optique
f(x,y) |
ok — - J - 7= —— . _ _ ]
~ - \
Ay p(x0,y0,20)
plan focal point focal
= plan image = sténopé

Figure 6: Systéme d’acquisition a sténopé.

Soit une source de rayonnement ponctuelle de coordonnées (x0,y0,z0) (Nous
noterons p(x0,y0,z0) la luminance de l'objet). Soit un plan de projection que nous
appellerons plan focal. La distance séparant le point focal du plan focal est appelée
la distance focale, notée d. L'axe Oz orthogonal au plan focal, et passant par le point
focal s'appelle I'axe optique.

Soit f(x,y) limage de I'objet, nous pouvons l'exprimer en fonction des coordonnées
initiales par :

X0 d _yo)
d’ —d

“

ﬂnw=ﬂd;

0

Pour simplifier I'étude a venir, considérons le probléme en deux dimensions, dans un
repére (x0z). Dans un systeme d'acquisition réel, le plan focal est situé en arriere du
point focal (Figure 7).

X

plan focal

\ point focal
d

- |
Figure 7: systeme d’acquisition réel.
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Toutefois, on emploie classiquement un systéme conceptuel (Figure 8), ou le plan
image est situé en avant du point focal. Cela permet d'avoir une image non inversée
de I'objet inversé (ce qui traduit par exemple le fait d’avoir développé le négatif).

A
I p(x0,y0,z0)
| plan image

:

I

I

[

f(x,y)

point focal d
- -

Figure 8: Systeme d’acquisition conceptuel.

Nous constatons alors la disparition des signes '-' dans l'expression de l'image :

_ Xo Mo
O

1.2.2. Imperfections des systemes
12.2.1.  tdilledu trou fixe
La modélisation précédente considérait comme hypothése implicite la taille infiniment
petite du trou du point focal. Matériellement, cette hypothése est naturellement
impossible a satisfaire, et entraine un premier type d'imperfections.
La projection d'une source ponctuelle sur le plan focal ne se fait pas suivant un

rayon, mais suivant un céne. Donc, l'image d'un point n'est pas un point, mais une
tache (Figure 9).
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plan image

source ponctuelle

Figure 9: Largeur du trou.

12.2.2.  diffraction

Supposons maintenant que nous cherchions a résoudre le probleme précédent en
diminuant la taille du trou. Nous n'obtiendrions pas alors un systéme idéal, car un
second type d'imperfection apparait. Si le trou du point focal est trop petit, nous
constatons en effet un effet de diffraction de la lumiére. C'est a dire que le trou se
comporte alors, a son tour, comme une source lumineuse secondaire (Figure 10).

plan image

source ponctuelle

Figure 10: Diffraction.

La taille du sténopé doit donc résulter d'un compromis entre ces deux types
d'imperfections.

12.2.3. épaisseur finie de la plagque
Le probléme soulevé ici est du méme type que le défaut de dimensionnement du
sténopé. En effet, I'épaisseur de la plaque du sténopé ne peut étre infiniment faible.

L'épaisseur finie de cette plaque crée des zones d'aveuglement du systéme
d'acquisition, et induit une perte d'information (Figure 11).
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Image de P2

Image do Pl

plan image

Figure 11: Epaisseur de la plaque.

Remarques: on appelle défaut stationnaire un défaut qui ne dépend pas de la
position de I'objet dans un plan paralléle au plan focal. Quelle que soit cette position,
les défauts apparaissant sur I'image sont toujours les mémes a une translation prés.

Les défauts stationnaires entrainent des dégradations homogeénes. Dans le cas
présent, la taille finie du trou et la diffraction sont des défauts stationnaires, ne
dépendant que du systéme d'acquisition, car les taches images des points sources
restent identiques si ceux ci se déplacent dans un plan paralléle au plan focal.

On appelle défaut non stationnaire un défaut entrainant des dégradations
inhomogénes, c'est a dire que la dégradation de I'image dépend de la position de
I'objet observé dans un plan paralléle au plan focal. L'épaisseur finie de la plaque du
sténopé est un tel défaut, car a partir d'une certaine position, le point observé ne se
projette plus sur le plan focal, il disparatt.

1.3. Parameétres des capteurs

La technologie des caméras et autres appareils d’acquisition d’images numériques
change rapidement. La technologie CCD, encore maijoritaire a I'heure actuelle,
pourrait céder rapidement la place a la technologie CMOS ou aux dispositifs a
injection de charges (CID). Nous allons donc plutét nous intéresser aux techniques
permettant de caractériser les capteurs, en les illustrant avec le capteur CCD.

1.3.1. Linéarité
Il est en général préférable que la relation entre la grandeur physique mesurée (les
photons pour un imageur standard) et le signal de sortie (le voltage mesuré en sortie

du capteur) soit linéaire. Formellement, cela signifie que si on a deux images a et b,
et deux constantes arbitraires wy et w, alors une caméra linéaire fournit:
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c= R(wla + wzb): w R(a) +w, R(b)

ou R est la réponse de la caméra. En pratique, la relation entre une entrée a et une
sortie ¢ est généralement de la forme:

c= gain-a7 + offset
avec v, le gamma du capteur. Pour un systéme vraiment linéaire, on a y=1 et offset

= 0. Des valeurs typiques sont mentionnées dans le Tableau 4. Les caméras
modernes ont souvent la possibilité de basculer entre différentes valeurs de gamma.

Capteur Surface Y Avantages

Barrette CCD Silicone 1.0 Linéaire
Compression de la dynamique :

Tube Vidicon Sb2Ss 0.6 scénes a fort contraste
: , : Compression de la dynamique :
Film Nitrate d'argent | <1.0 scénes a fort contraste
Eilm Nitrate d’argent | > 1.0 Expansion de la dynamique : scénes

a faible contraste

Tableau 4 : Comparaison de différents capteurs.

1.3.2. Sensibilité
Il'y a deux fagons de définir la sensibilité d’'un capteur :

e le nombre minimum de photoélectrons détectables : c’est la sensibilité absolue.
e |le nombre minimum de photoélectrons nécessaire pour passer d’un niveau de
gris au suivant : c’est la sensibilité relative.

1.3.2.1. Sensibilité absolue

Pour déterminer la sensibilité absolue d’'un capteur, il faut caractériser la caméra en
terme de bruit. Si le bruit est, au total, de 100 photoélectrons, alors, avec une
hypothése gaussienne, le signal minimum détectable est de 3c = 300
photoélectrons. Si toutes les sources de bruit (voir section plus loin), a I'exception du
bruit photonique, sont négligeable, cela signifie que I'on peut atteindre moins de 10
photoélectrons de sensibilité absolue !

1.3.2.2. Sensibilité relative

La définition de la sensibilité relative S, couplée a I'’hypothése d’un capteur linéaire,
conduit immédiatement au résultat :
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La mesure de S peut étre effectuée de deux fagons différentes :

e On place une source a d’intensité connue devant le capteur, et un systéme de
diaphragme permet, en mesurant la sortie entre deux instants donnés, d’estimer
la pente de la caractéristique, et donc la sensibilité. Néanmoins, il faut pour cela
une source normalisée (en nombre de photons par unité Sl), et également une
estimation de l'efficacité du capteur, c’est-a-dire de son rendement (en général
inférieur a 1).

e Cependant, si le seul facteur limitant est le bruit de Poisson du capteur (voir
section sur le bruit), alors, la sensibilité mesurée pour une image c est :

g = E(c) _ mc

2

B var(c) - s
c

Des mesures effectuées sur 5 caméras CCD modernes (1995) sont collectées sur le
Tableau 5 :

Camera Fixels Fizel sire Temp. 3 Hits
Lok HErE e & & 7 Al
c-1 1520 x 1035 6GEx6.8 231 7.4 1z
c-2 SYS x 385 220x220 227 q.7 16
-3 1520 = 1035 6B&x6.5 293 45.1 10
c-4 SYE x 384 2502230 258 a0.9 1z
C-5 o6 x 531 11055 300 i09.2 i

Tableau 5 : Mesures de sensibilité. Une sensibilité plus faible signifie une
caméra plus performante.

L’extraordinaire sensibilité des capteurs CCD modernes est clairement illustré par
ces données : dans une caméra de laboratoire (C-1), seuls 8 photoélectrons (soit a
peu pres 16 photons) séparent deux niveaux de gris dans la représentation finale de
'image. Pour un modéle considérablement moins cher, il ne faut encore que 110
photoélectrons.

1.3.3. Bruit et Rapport Signal sur Bruit

Les images acquises par les capteurs numériques peuvent étre contaminées par une
variété de perturbations de nature aléatoire, regroupées sous le vocable « bruit ».
Les sources que nous mentionnons ici sont celles liées a l'utilisation d’'un dispositif de
type CCD, ou des photons produisent un courant électrique en tombant sur un
matériau a base de silicium, mais ces observations sont en général valides pour
d’autres capteurs optiques. On distinguera donc:

1) Le bruit photonique : il est du au fait que la lumiére est de nature quantique, et

que donc on n’observe pas les photons individuellement, mais sous la forme
d’'une densité de probabilité. La distribution du nombre de photons suit une loi de
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Poisson en fonction du flux photonique. Ce bruit n’est donc pas gaussien, il est
dépendant du signal observé, et il n’est pas additif. Dans ce cas, le rapport
signal/bruit vaut :

RSBphotoZIOIOgIO(IOT) dB

ou T est le temps d’observation et p la densité de photons par unité de temps.

2) Le bruit thermique : des électrons sont libérés par le matériau du fait de
I'agitation thermique inhérente a tous les corps. Ceci produit un courant, et donc
un signal, méme en I'absence de tout stimuli extérieur (on parle donc de courant
d’obscurité). Ce courant suit aussi une loi de Poisson en fonction de la
température. Pour réduire ce bruit, on peut refroidir le capteur. |l est également
possible d’estimer les caractéristiques de ce courant, et le soustraire au signal
obtenu. Néanmoins les performances du systéme restent dégradées.

3) Le bruit de lecture : il dépend de la fréquence de lecture sur le CCD, et est du a
l'effet de champ du CCD. Ce bruit est particulierement perceptible pour des
signaux faibles et des fréquences de lecture importantes.

4) Le bruit d’amplification: c’est le bruit gaussien classique généré par les
différents étages d’amplification. En électronique moderne, il est presque
négligeable. A noter cependant que sur des capteurs couleurs RGB, la
composante « bleue » est plus amplifiée que les autres.

5) Le bruit de quantification : il est généré lors de la numérisation du signal en 2 &
niveaux discrets. On démontre que le rapport signal/bruit a I'issue de I'opération
est:

RSB, ..=6B+11 dB

quant

Pour B =8 bits, on obtient 59 dB, c’est a dire une valeur tres importante.

Dans la pratique, c’est le bruit photonique qui produit le RSB le plus faible, et est
donc prépondérant.

1.3.4. Vignettage

Cette limitation physique est due au caractére non homogene du systeme de prise
de vue sur le domaine 2D qu'’il couvre. Typiquement, I'optique nécessaire a la
focalisation de I'image ne va pas collecter la méme quantité de lumiére suivant qu’un
pixel se situe prés ou loin de I'axe optique Oz. Ceci se traduit par le fait que I'image
d’'une surface d’intensité uniforme n’aura pas un niveau constant. Généralement, on
modélise ce phénomene par une loi affine sur chaque pixel :

c(i,j) = ey a(i, j) + b,
Dans la pratique ces coefficients sont estimés en observant effectivement une
surface uniforme (une mire), deux observations suffisent pour estimer o et  en

chaque point.

1.3.5. Forme du pixel
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On modélise souvent une image discréte par un pavage carré et continu (bord a
bord) du capteur. Or, ce n’est qu’'une approximation, car les zones photosensibles
sont fatalement séparées par des espaces « aveugles », voir Figure 12 :

*4\%\1 e
\\\\\
\§\\§\ NN

//x
5}
7
.y

|:| = Zone sensible
= Zone non sensible

e 7

b
£ 85

/
/f%
//
ﬁ,w

‘\\
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Figure 12 : Les parameétres de forme du pixel CCD.

Des pixels carrés impliquent que X0 = Y0 ou X0/Y0 = 1. Or il n'est pas rare de
trouver des cartes d’acquisition pour lesquelles X0/Y0O = 1.1 ou X0/Y0 = 1.4. Le
risque est alors d’obtenir des images déformées de la réalité, lorsque ce facteur est
ignoré au stockage, au traitement ou a l'affichage (Figure 13).

Forme originale Grille de numérisation Affichage (pixels carrés)
/"='"'\li
1:1 + = | I
\ L}
A
4:3 Q + = I
'

Figure 13: Effet de pixels non carrés.

Heureusement, ce facteur d’échelle est caractéristique d’'une chaine d’acquisition
d’'images et peut étre estimé avec précision avec des mires normalisées.

Quant au facteur de remplissage, il est défini par :

XY,

Fr= 2 % 100%

0~ 0

Plus il est important, plus on collecte de lumiére et le RSB est meilleur. A l'inverse,
on risque le phénomeéne de « bavure », c’est a dire que les photons tombant sur un
pixel risque d’exciter les pixels avoisinants. Par ailleurs, la fenétre d’échantillonnage
doit étre de préférence aussi étroite que possible pour éviter de dégrader le spectre
de départ (théoréme d’échantillonnage). |l faut donc opérer un compromis sur Fr.
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1.3.6. Sensibilité spectrale

Les capteurs ne sont pas sensibles de la méme facon pour toutes les longueurs
d’'onde lumineuses. La sensibilité spectrale d’'un CCD est donnée par la Figure 14.
On remarque la forte sensibilité du CCD aux infrarouges, et on utilise souvent pour
cela un filtre qui bloque les longueurs d’onde supérieures a 750 nm.

: : LT ; Silicon Sensitivity
T R 1o

117 A P

Sun Emission

Strength (AU

'~ Human Sensitivity |

13011 S = S ST HT ST S S, OO S
200 300 <400 500 600 FOoo o 00 900 1000 1100 1200 1300

uy IR

YWavelength [nm

Figure 14 : Sensibilité comparée de I'oeil et d'un CCD. UV=ultra-violet, IR=infra-
rouge.

1.3.7. Temps d’intégration

De la méme fagon qu’une plaque photographique, un capteur numérique collecte la
lumiére pendant un temps fini pour créer une image. Idéalement, ce temps doit étre
le plus court possible. On peut trouver des caméras vidéo du commerce avec un
temps d’exposition aussi bref que 500 ns. Pour une caméra PAL, il vaut 40 ms.

On peut aussi désirer intégrer le signal sur une trés longue durée (jusqu’a 1 heure),
pour des applications comme I'astronomie, et dans ce cas on doit refroidir le CCD,
par exemple a I'azote liquide.

1.3.8. Débit de lecture

C’est le flux d’'information par unité de temps que I'on peut extraire du capteur. Pour
une caméra vidéo, on a:

D_(imagesj_ lignes | [ pixels
sec image ligne

Ce qui donne le Tableau 6 :

Format lignes / sec pixels / ligne Débit (Mhz.)
NTSC 15,750 (4/3) x 525 ~11.0
PAL / SECAM 15,625 (4/3) x 625 ~13.0
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Tableau 6 : Débits de lecture vidéo.

Les fréquences des caméras vidéo font que le bruit de lecture évoqué plus haut peut
devenir prépondérant. Les caméras scientifiques ont généralement un débit plus
faible (quelques centaines de KHz) pour cette raison.

Dans la pratique, la bande passante nécessaire pour les formats numériques
maintenant prédominants est :

BW = [(TP x Vt) /2] x 3 (MHz2)

TP = total pixels (horizontal x vertical)
Vt = Rafraichissement image (Hz)

Format Débit (MHz)
SD (entrelacé) 19
HDReady 83
FullHD 186

La diffusion de formats numériques haute-définition conduit inévitablement a une
forte augmentation des débits nécessaires (décuplement de la bande passante).

1.3.9. Un exemple de capteur : le teléphone-caméra ou photophone

Les progrés technologiques récents et I'envolée du marché de I'électronique dite
« nomade » ont permis une diffusion sans précédent de dispositifs de capture
d’'image numériques, qui sont en passe de supplanter les dispositifs analogiques. Un
exemple de tels dispositifs est le photophone, qui permet de capturer des images et
de les envoyer directement a un correspondant via un appel téléphonique. Une telle
prouesse technologique était difficlement envisageable avant 2000. En cinqg ans, elle
est devenue une solution commerciale largement distribuée, méme si elle souffre
encore de limitations. Prenons I'exemple du téléphone Nokia N97, commercialisé en
2010 : il posséde deux capteurs CMOS de 5 millions de pixels, est équipé d’une
optique de bonne qualité et d’'un flash : c’est donc un appareil photo trés performant
(en fait, il s’agit des caractéristiques standard d’'un appareil photo numérique de
2005). Les images capturées sont stockées sur une mémoire de 24Go, en format
compressé JPEG, d'ou une taille par image raisonnable (500 Ko). On peut aussi
capturer des films en qualité VGA (640 x 480), pour une durée de 90 minutes !

Si le dispositif de capture lui-méme peut encore étre amélioré, certains obstacles
subsistent afin de démocratiser véritablement ce type de technologie :

- Son prix : le modele analysé est commercialisé a 300 € en 2011. Il existe de
nombreux appareils moins colteux, mais avec une résolution de lI'ordre du
mégapixel.

- zoom optique : 3x a I'heure actuelle (14 x en numérique). Les zooms plus
performants sont chers, encombrants et fragiles. Certaines recherches sur les
lentilles liquides devraient permettre de faire évoluer cet aspect.

21



probleme de bande passante : la norme 3G+ est limitée en pratique a environ
7 Mbits/s, ce qui rend I'envoi de grosses images, voire de vidéo, encore lent et
cher en colt de communication. Ce probléeme est devenu crucial avec I'arrivée
de capteurs trés résolus, permettant de capturer de longues séquences vidéo.
La nouvelle norme dite 4G (débit promis : 100Mbits/s) devrait contribuer
naturellement a résoudre ce probleme. Mais ces débits s’entendent bien sQr
pour un seul utilisateur et devront étre partagés entre les usagers dans les
lieux de forte population... or les demandes en flux vidéo explosent !
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1.4. Echantillonnage spatial, quantification

La numérisation des images comprend, on vient de le voir, trois discrétisations dans
trois espaces différents :

Discrétisation spatiale,
Discrétisation des niveaux d’intensité,
Discrétisation temporelle.

S
Dans la suite, nous ne traiterons pas de séquences d’'images. Nous n’allons donc
étudier que les deux premiers phénomenes.

1.4.1. Echantillonnage spatial
L’échantillonnage est défini comme le passage d’une image continue a une image

discréte, et la reconstruction spatiale comme celui de d’'une image discréte a une
image continue, (voir Figure 15).

IMAGE CONTINUE
fc(x,y) continue
X,y continus

Reconstruction Echantillonnage
spatiale spatial

IMAGE DISCRETE
fd(xi,y1) continue
X1,y1 entiers

Figure 15: Echantillonnage et reconstruction.
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Figure 16: Echantillonnages successifs d'une image.

La Figure 16 montre une image analogique qui a été échantillonnée suivant un
échantillonnage variable: 512 x 512 (f), 256 x 256 (e), 128 x 128 (d), 64 x 64 (c), 32 x
32 (b) et 16 x 16 (a).

L’image 512 x 512 correspond exactement a I'image originale. Mais on s’apercoit que
les échantillonnages 256 x 256 et 128 x 128 sont quasiment d’aussi bonne qualité: il
est inutile d’échantillonner de facon démesurée I'image continue car au dela d’un
certain seuil, notre vision n’est pas capable de détecter les différences.
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En revanche, 'image devient incompréhensible pour I'échantillonnage 32 x 32 et pire
encore pour le 16 x 16 : on voit qu’il est important de bien choisir 'échantillonnage a
utiliser. Si I'échantillonnage est trop grossier, I'image devient inexploitable; s’il est
trop fin, on a un nombre de pixels trop important. Il semble clair que I'on peut trouver
un niveau de segmentation “optimal”. C’est I'un des problémes que I'on aborde dans

ce chapitre.

Venons-en a I'échantillonnage proprement dit: on passe d’'une image continue a une
image discréte en réalisant un échantillonnage, c’est a dire en choisissant sur 'image
continue des valeurs en différents points afin de pouvoir calculer une image discréte.
Mais on ne peut pas prendre ces points n’importe ou. On les détermine a I'aide d’une

fonction d’échantillonnage, le plus souvent cette fonction est un “peigne” de Dirac.

14.1.1.  Rappels sur la distribution de Dirac monodimensionnelle

Dans le cas continu:
d,(x)=o six=0,
=0 sinon

et J.do(x)dle

Dans le cas discret:
d(0) =1

d(n) = 0 pour n#0
et Yd(n) =1
14.1.2.  Rappels sur la distribution de Dirac bidimensionnelle

Dans le cas continu:
doo(x,y) = o0 si(x,y) = (0,0)

= 0 sinon.

et [[dpo(x,)dxdy=1
Dans le cas discret:
d(0,0) = 1
d(i.j) = 0 pour (i,j) # (0,0)
et X, X;d(i,j) =1
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Figure 17: Dirac bidimensionnel dans le cas discret.

Un peigne de Dirac S d’espacement (Ax, Ay) est la fonction obtenue en répétant
suivant I'espacement (Ax, Ay), la distribution de Dirac précédente.

SCY) = )Y d(x +idx,y +jAy)
i

i

RN
- P
*Mtﬁ/ Tt
< S

Figure 18: Peigne de Dirac.

Le peigne de Dirac posséde une caractéristique intéressante: sa transformée de
Fourier est aussi un peigne de Dirac.
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S(u,v)=>>du+iAu,v+ jAv) avec Au:2—7z et szz_”

i AX Ay

{ f(?( é?(/?/ _

1
//////

Figure 19: Transformée de Fourier d’un peigne de Dirac.

S(u,v)

Echantillonner I'image fc(x,y), c’est approximer celle-ci en la calculant suivant un
réseau régulier d’espacement (Ax, Ay). Cette opération revient a multiplier 'image
continue fc(x,y) par le peigne de Dirac S(x,y).

fd(x,y) = fc(x.y) - S(x.y)
En appliquant la transformée de Fourier a cette équation, on obtient :
Fd(u,v) = Fe(u,v) *S(u,v)

Fc(u,v) représente le spectre de l'image continue, Fd(u,v) est le spectre de I'image
échantillonnée.

Notons que le produit classique se transforme en un produit de convolution.
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fc(u,v)

U

Figure 20: Spectre de I'image continue.
On s’apercoit, d’aprés la formule de convolution :
ﬂ Fe(u—a,v—>b)S(a,b)dadb

que ceci revient a recopier Fc(u,v) sur 'espacement de la grille.

Fe(u,v)

Spectre de la bande
principale

Figure 21: Spectre de I'image échantillonnée.
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On le comprend, il est important de ne pas sur- ou sous-échantillonner I'image. En
cas de sous-échantillonnage, il apparait un phénomeéne de repliement indésirable;
les échos des spectres s’additionnent. Si ceux-ci sont trop rapprochés, tous les
spectres sont perturbés par leurs voisins. Cela pose des probléemes de
reconstruction: on ne peut pas, dans le spectre “mélangé”, retrouver le spectre
original, probléme de la reconstruction.

AV

u
>
Figure 22: Repliement de spectre.
Afin d’éviter le repliement, il faut que:
Au =z 2u, .
Il s’agit du critére de Shannon-Nyquist : il recommande d’échantillonner a au

moins deux fois le fréquence de coupure.
Les fréquences de coupure Umax et Vmax sont définies par:

Fqu,v) = 0siuzu,,

X

et v2v,

Il faut donc que :

Au Av
Unax = et Vimax = "~
2
soit :
T T
umax < E et vmax A_y
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Rappelons que pour trouver la frequence de coupure d’'une image, il suffit de repérer
la plus forte variation d’intensité lumineuse, de I'approximer par une demi-sinusoide
et de calculer sa période. La période d’échantillonnage correspond en fait a la
période de cette pseudo-sinusoide (=2 / si I=T./2 est la longueur de la transition).

1= TC /2
| |
Période de la

demi-sinusoide

Figure 23: Estimation de la fréquence de coupure d’une image.

La fréquence de la coupure de I'image associée est:

27
Je=%
27
or 2l=TC donc fc:?,etona:
A o< o
/e

Il faut donc échantillonner & un pas Ax qui corresponde & cette longueur /. Ainsi la
taille du pixel correspond a la taille de la plus petite transition; c’est 'espacement le
moins fin possible pour échantillonner 'image continue sans perte. Si on choisit Ax
plus petit que / (inverse de la fréquence de coupure) alors les spectres Fc(u,v)
présents dans le spectre de l'image échantillonnée s’éloignent davantage les uns

des autres (Au devient plus grand lorsque Ax devient plus petit).
1.4.2. Reconstruction spatiale

Une fois obtenue I'image échantillonnée, il est parfois intéressant de faire I'opération
inverse, c’est a dire retrouver une image continue en partant d’'une image discréte.
Pour cela, on effectue un filtrage sur I'image échantillonnée afin de récupérer la
bande principale de I'image discréte, et pas les échos (ceci est réalisé en multipliant
'image discrete par une “fenétre” correspondant au filtre choisi). De maniére plus
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générale, cela revient a isoler un spectre parmi d’autres dans l'espace des
fréquences.

Considérons un filtre H(u,v) passe-bas idéal, soit:

Figure 24: Filtre passe-bas.

Connaissant la transformée de Fourier de I'image discréte, on peut calculer I'estimée
de I'image continue dans le domaine fréquentiel:

Fu,v)=F/u,v).H(u,v)
soit en retournant dans le domaine des x etdes y :
Fp) = f,(x,y)*h(x, )

ou h(x,y) est la réponse impulsionnelle du filtre de reconstruction, c’est a dire la
transformée de Fourier de la fenétre de Fourier H(u,v).

L’inverse de la transformée de Fourier du filtre idéal H(u,v) peut se mettre sous la
forme:

_ ! — sinc (7 ) sinc (7 2~
hx,y)=F [H(u,v)] = sinc (7 Ax) sinc (7 Ay)

Rappelons que sinc(a) représente le sinus cardinal de a, c’est a dire sinc(a)=sin(a)/a.
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Fonction image discrete

A h&

Fonction d'interpolation idéale (sinc(x))

fq(x) *h(x)

e N N

Fonction image reconstruite

Figure 25: Interpolation idéale.

Cela est parfait conceptuellement mais pour réaliser le calcul, on est amené a faire
une somme infinie... car la fonction sinc a un support infini !

En pratique, on choisit donc de faire une reconstruction spatiale avec des fonctions
d’interpolation plus simples. Nous présentons ici les plus simples :

14.2.1.  Fonction d’interpolation d’ordre 0

On considére en fait que la valeur du carré est égale a la valeur au centre du carré
(voir Figure 26).
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A hO(x)

X

Ax
2

]

Figure 26: Interpolation d’ordre 0.

Dans l'espace de Fourier, on multiplie le spectre de I'image échantillonnée par le
spectre de H(u) qui est une fonction sinc (Figure 27).

A HO(u) Perte de résolution

Repliement en
fréquence

/ U
\/-ZR/AX

21/AX

Figure 27: Interpolation d’ordre 0 dans le domaine fréquentiel.

Idéalement, il fallait préserver le spectre dans le domaine fondamental (donc

multiplier le spectre échantillonné par 1 (fenétre de Fourier) alors qu’on le multiplie
par le premier lobe de la fonction sinc. On écrase donc le spectre fondamental de
plus en plus au fur et a mesure que I'on se rapproche de la fréquence de coupure:
c’est la perte de résolution.

Par ailleurs, le spectre de I'image continue devait s’annuler aprés la fréquence de
coupure. Or, a cause de H(u) qui est une fonction sinc, on multiplie le spectre de
image échantillonnée par la queue de la fonction sinc, ce qui raméne de
'information fréquentielle a des fréquences supérieures a la fréquence de coupure
de I'image: c’est le phénomeéne de repliement de spectre.
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Figure 28: Interpolation d’ordre 0, fonction image reconstruite.

La Figure 29 présente le cas de reconstruction d’une image ou le repliement de
spectre est visible. On voit un phénoméne de moiré qui est un contenu fréquentiel
élevé, inexistant dans l'image analogique, et qui provient du non respect de la
condition de Nyquist. Un autre type d’aliassage provient également du repliement du
spectre est présenté sur la Figure 30. On voit les carrés d’échantillonnage qui sont
également une information haute-fréquence ajoutée artificiellement. Tout dépend du
niveau de recouvrement des spectres.

Figure 29: Exemple d’image moirée.
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Figure 30 : Hautes-fréquences introduites par le sous-échantillonnage.

14.2.2.  Fonction d’interpolation d’ordre 1
On considére, cette fois, que les variations entre les sommets des pixels sont
linéaires: la fonction intensité lie de maniére linéaire les pixels échantillons (Figure
31).

A h1(x) = h0(x) * ho(x)

X
-AX/ 2 AX/2

Figure 31: Interpolation d’ordre 1.

Si on étudie cette fonction d’interpolation d’ordre 1, sa transformée de Fourier n’est
rien d’autre que la fonction sinc(u)*, car la fonction d'interpolation d’ordre 1 est la
convolution de la fonction d’interpolation d’ordre 0 par elle méme.
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H1(u)=HO(u) . HOu)

Repliement en
fréquence

Perte de résolution

’_u

Figure 32: Interpolation d’ordre 1 dans le domaine fréquentiel.

La perte de résolution devient plus grave car on multiplie le spectre idéal Fc(u) par
des nombres plus petits que pour Hp. En revanche, le repliement de spectre diminue,
ce qui est positif. Il y a donc du pour et du contre par rapport a I'interpolation d’ordre
0.

Figure 33: Interpolation d’ordre 1, fonction image reconstruite.

14.2.3.  Fonction d’interpolation bidimensionnelle

A

P —

- X

Figure 34: Fonction d’interpolation bidimensionnelle.
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La fonction intensité dans chaque carré d’image limité par les points ABCD est
définie de maniére continue de la fagon suivante: dans le plan image, pour tous les
points du triangle (a,b,c), on suppose que la fonction intensité est la fonction obtenue
en faisant passer un plan par f(a)=A, f(b)=B, f(c)=C. On obtient de méme la valeur de
l'intensité dans le triangle (b,c,d) en se servant du plan passant par BCD. Ainsi, la
fonction intensité est formée de deux fonctions triangulaires se coupant suivant la
droite (CB).

14.2.4.  Fonction d’interpolation bilinéaire

fc(x0,y0)

' >

P X

.............

Figure 35: Fonction d’interpolation bilinéaire.

L’interpolation bilinéaire fournit sur le carré (a,b,c,d) une description gauche de la
fonction intensité au contraire de l'interpolation linéaire par morceaux. On désire au
point de coordonnées (x0,y0) estimer la valeur de fc(x0,y0) connaissant f(a)=A,
f(b)=B, f(c)=C, f(d)=D comme précédemment.

On trace le segment [AC] et on cherche la cote u de la droite (AC) pour le point
d’abscisse y0 de I'axe de y. On fait la méme chose au niveau du segment [BD] : on
cherche la céte v du point d’abscisse y0 sur le segment [BD]. On trace ensuite dans
'espace le segment de droite (uv), et on calcule la valeur de lintensité au point
d’abcisse x0 sur ce segment: ceci donne fc(x0,y0).

L’exemple de la Figure 16 présentait des résultats d’interpolation d’ordre 0. On passe
d’'un échantillonnage de 16 x 16 a 512 x 512. Il faut atteindre I'image de taille 128 x
128 pour observer une qualité satisfaisante. On peut constater des défauts dus a
I'échantillonnage et a la reconstruction sur les autres images.

La Figure 36 montre la méme zone échantillonnée de 16 x 16 a 512 x 512 mais avec
une interpolation bilinéaire. On peut constater que pour un échantillonnage
important, on obtient une image bien meilleure (voir par exemple le niveau 32 x 32)
que pour linterpolation d’ordre 0. Le repliement de spectre semble ici bien éliminé
méme s’il y a perte de résolution.
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Figure 36: Exemple d’interpolation bilinéaire, a comparer avec la Figure 16.

En conclusion, si on compare les différents types d’interpolation, on obtient le
Tableau 7:
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FONCTION | % d’erreur de résolution | o q’erreur de repliement

Sinc (idéal) 0 0
Carré (ordre 0) 26.9 15.7
Triangle (ordre 1) 44.0 3.7
Gaussienne 38.6 10.3

3
(=5, Ax = Ay)

Gaussienne 54.6 2.0
(=, Ax = Ay)

Gaussienne 66.7 0.3
— b —
( = g’ Ax _&}r]

Tableau 7 : Comparaison de différents interpolateurs spatiaux.

On voit qu’il n'y a pas de technique miracle: ce que I'on gagne en résolution, on le
perd en repliement.

1.4.3. Quantification
14.3.1.  Définition

Etant donnée une image échantillonnée spatialement, on a, en tous les points
d’échantillonnage (xi,yi) une valeur continue fc(xi,yi). L’objet de la quantification est
de remplacer cette fonction continue (nombre flottant, compris entre 0 et 1 par
exemple) par une fonction discréte fd(xi,yi), c’est-a-dire coder l'intensité du pixel,
suivant un nombre limité de bits ( = 256 niveaux, si on code I'image sur 8 bits).

Le probléme se pose de la maniére suivante: il s’agit de construire une courbe du
type de celle de la Figure 37.
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Quantification
Fd(xi,yi)

A

Codes ——» 11
r3 + \
1 \ 10
01 i
1 1 4 niveaux
0 00
| | | e fntree
Fe(xi,yi)
do d1 d2 d3 d4

di = niveaux de décision
ri = niveaux de reconstruction spatiale

Figure 37: Courbe de quantification.

On lit la valeur fec(xi,yi) d’'un pixel sortant de I'étape d’échantillonnage (flottant).
Suivant l'intervalle de décision [di,di+1[ dans lequel cette valeur est comprise, il faut
trouver la valeur Ri a lui attribuer, qui sera en fait un des n niveaux de reconstruction
Ri (nombre fini). Toutes les intensités fc(xi,yi) tombant dans le méme intervalle de
décision [di,di+1[ sont envoyées dans le méme niveau de reconstruction Ri.

Résoudre le probleme de la quantification, c’est construire cette fonction en escalier
dont les marches sont paramétrées par les divers intervalles de décision, et la
hauteur par les divers niveaux de reconstruction. Chacun des niveaux de
reconstruction Ri peut étre codé par un code binaire (lié a des bits) qui peut différer,
en général, de la valeur flottante du niveau des Ri.

La Figure 38 présentent des résultats de quantification d’'une image numérisée.
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g

Figure 38: Quantification d'une image sur 7 bits (a), sur 6 bits (b), sur 5 bits (c),
sur 4 bits (d), sur 3 bits (e), sur 2 bits (f) et sur 1 bit (g).
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On peut constater que si on utilise un nombre de bits trop petit, I'information de
'image est détruite. Si on utilise trop de bits, certains sont inutiles. Il est donc
intéressant, comme dans le cas de la discrétisation spatiale, de trouver une solution
optimale a ce probleme.

14.3.2. Quantification optimale

L’opération de quantification est faite dans le but d’éliminer I'erreur - I'écart - entre
'image continue et I'image discréte. Pour cela, nous allons essayer de concevoir un
quantificateur optimal. Notons que le contexte choisi ici est un contexte statistique.

L’erreur de discrétisation s’exprime par:

2 2
e =(/—-R)
L’erreur totale de quantification est de la forme:

M—1 i
2 2
e = [(f=R)P()df
i=0 d,;
ou M représente le nombre de niveaux de quantification choisi (lié au nombre de bits
choisi). P(f) est ici la probabilité pour qu’un pixel ait une intensité égale a f.

Le probléme a résoudre consiste a trouver les meilleurs niveaux de décision et
les meilleurs niveaux de reconstruction Ri qui minimisent le critére choisi.

La recherche de l'optimum, c’est a dire la minimisation de l'erreur entre l'image
discréte et 'image continue, nous conduit a annuler les deux dérivées suivantes :

2
9"
odi
de?

ORi

On obtient, aprés calculs:

(i) d=(R+R_)/2

< [ rPndf
(ii) R =24

- [M e

di
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Le probléeme est que, pour calculer les di, il faut connaitre les RIi, et pour calculer les
RIi, il faut connaitre les di. C’est donc un probléme difficile a résoudre.

Les approches choisies consistent, soit a approximer le probléme, soit a utiliser des
méthodes de relaxation. On part de valeurs de di également espacées, on en déduit
des Ri par I'’équation (ii) que nous reportons dans I'équation (i) et ceci récursivement
jusqu’a stabilisation.

14.3.3.  Quantification de Max

Une maniére d’approximer le probléme est de considérer que le nombre de niveaux
de quantification est grand. Dans ce cas, Max approxime chacun des intervalles P(f)
par une valeur constante. Si M est grand, 'ensemble des intervalles de décision
[di,di+1[ doit étre tel que chaque intervalle détermine une surface sous-tendue par
I'histogramme égale a 7/M par tous les niveaux (si on considére l'aire totale égale a
1). Plus localement I'histogramme est élevé, plus l'intervalle de décision devient petit.

Ceci est illustré sur la Figure 39.

Surfaces égales

P(f)

do dl  d2  d3 d4 d5  d6 d7
Figure 39: Quantification de MAX.

Remarque: On peut construire numériquement cette solution de maniére récursive.
14.3.4.  Quantification par transformation

Cette technique est également une technique sous-optimale, mais différente de celle
de Max. L'idée consiste a transformer l'image numérique de départ a l'aide d'une
transformée T inversible, de telle maniére que limage transformée ait un
histogramme plat (uniforme). Si celui-ci est uniforme, d'aprés Max pour la solution
optimale de départ, on s'apercoit que tous les intervalles de décision di sont de

méme taille (=1/M si on considére que l'intensité varie entre 0 et 1) et les niveaux de
reconstruction sont les milieux des intervalles de décision. Cette solution est triviale.
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On détermine les solutions optimales dans le domaine transformé T(f) puis on

emploie la transformée inverse pour avoir les niveaux de reconstruction de l'image

1

de départ. Ceux-ci sont les transformés par T ™' des niveaux précédents.

f

Transformation T

T = égalisation
T(f) d’histogramme

Quantification linéaire

T(f)

L -1
Transformation inverse T

A
Figure 40: Quantification par transformation T.

On montrera plus loin que cette transformation T existe, elle effectue I'égalisation
d'histogramme, et n'est rien d'autre que la fonction de répartition (intégrale de
I'nistogramme) qui est bien une fonction inversible, puisque monotone. Cette fonction
associe a chaque pixel de limage de départ, une valeur de pixel transformée.
Appliquer T, c'est lire la fonction de répartition depuis I'axe des Y jusqu'a I'axe des
X.

Figure 41: Application de T pour la quantification.

On applique cette transformation aussi bien aux pixels qu'aux niveaux de décision ou
de reconstruction.
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14.3.5. Courbes d'iso-satisfaction

Les solutions précédentes sont dérivées de critéres quadratiques qui ne sont pas liés
au systéme visuel. Il a été proposé de rechercher des solutions dépendant du
systéme visuel. On a présenté a des observateurs humains des images telles que
Figure 42, qui sont des images de type différents.

Figure 42: Différents types d'images.

On a ainsi des visages, des foules, etc. On produit des images de ces scénes par
des échantillonnages de N pixels par ligne et par colonne, ou N varie. De plus les
niveaux de quantification M sont eux aussi variables. On demande alors aux
observateurs de ranger ces diverses images par ordre de satisfaction croissante.

Les expérimentateurs ont produit des courbes de satisfaction du type de celles
présentées ci-dessous (Figure 43). Celles-ci indiquent pour des images types foule
ou visage les valeurs de couple (M et N) liées a des satisfactions psychovisuelles
identiques. L'analyse de ces courbes montre que pour une satisfaction donnée, nous
avons besoin de moins d'informations (N et M plus petit) pour les images de type
foule que pour des images de type visage.
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Satisfaction

M (niveau de quantification) croissante
A /
6 e
Face
5 -
Foule
4 ..................................
» N
32 64 128 256

Figure 43: Courbes d’iso-satisfaction.

Quantification par suppression des bits non-significatifs

La Figure 44 présente une autre technique d'analyse pour la quantification.

Pour un niveau de quantification M donné, on a donc besoin d'un échantillonnage
moins fin pour des images texturées que pour des images formées de plateaux sur
le systéme visuel est trés discriminant. Ainsi, pour
d'échantillonnage donné, on a besoin de moins de bits pour coder une image de type

un niveau

Avec I'hypothése que l'image a été échantillonnée avec un nombre de bits important,
l'idée consiste a rechercher les bits significatifs en les visualisant successivement.
On n'a pas d'informations pertinentes au niveau de la derniére image, cela prouve
bien que ce bit ne contient que du bruit. Les seuls bits significatifs sont les 5
premiers. Visuellement, cette opération est facile a mener et permet d'économiser
3/8 (37,5%) de I'espace mémoire nécessaire au stockage de l'image.
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Figure 44: Décomposition de lI'image Léna suivant les bits de poids
décroissant. En haut a gauche, le bit de poids fort, en bas a droite, le bit de
poids faible.
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14.3.7. Cas particulier : binarisation des images

La binarisation consiste a transformer une image F(i,j) @ n niveaux de gris en une
image G(i,j) ne comportant plus que 2 niveaux, tout en préservant un maximum
d’information pertinente dans I'image. Les techniques de binarisation que nous allons
présenter se limitent a ce cas. Mais il est possible de les étendre a la reproduction
d’'images couleur, et rend ce procédé particulierement utile pour la reproduction des
couleurs sur un support de qualité limitée: imprimante, affiche...

a) SEUILLAGE FIXE: il est entierement défini par un paramétre M dans la plage de
valeurs de I'image de départ :

Si F(i,j) <M alors G(i,j) = 0
Si F(i,j) =M alors G(i,j) =1

Son principal avantage est son caractére ultra-rapide (temps-réel méme sur une
machine peu puissante), mais M est choisi globalement sur toute I'image et la
technique est donc peu flexible.

Figure 45: binarisation par seuillage fixe

b) SEUILLAGE ALEATOIRE:

Cette technique tente de tempérer les effets « violents » du seuillage simple en
laissant aux pixels sombres « une chance » d’apparaitre dans le résultat final. Pour
cela, on choisit une loi de probabilité, et on procede a un tirage aléatoire par pixel.
On obtient donc une image aléatoire de seuils. On combine ensuite I'image de départ
et cette image aléatoire (généralement une comparaison simple) pour obtenir le
résultat.

Ex: On choisit une loi gaussienne de variance ¢ autour du seuil moyen (127 pour une
image 8 bits)

On effectue le tirage de cette loi sur un pixel donné. Si la valeur en ce pixel est
inférieure au tirage, on obtient 0, et 1 sinon.

Il est également possible de choisir le seuil de base en fonction du contenu de
'image (médiane de I'histogramme par exemple).
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Figure 46:seuillage aléatoire avec une loi gaussienne de moyenne M = 127 et
de variance o = 4.

c) SEUILLAGE ORDONNE ou DITHERING

Il s’agit d’une technique visant a représenter des niveaux de gris en distribuant des
intensités binaires sur un voisinage : ainsi, a une certaine distance d’observation,
'ceil va opérer un moyennage sur ce voisinage et percevoir un niveau de gris
proportionnel a la densité locale de pixels noirs de I'image seuillée.

Ex: Ordered Clustered Dot dithering : On définit dans un voisinage N x N une
matrice, qui se répéte sur toute I'image : Dans cette matrice, on définit en chaque
point une valeur de seuillage. En seuillant chaque pixel de I'image originale suivant
les valeurs de la matrice, on réduit le nombre de niveau de gris apparent a N x N.

Figure 47: exemple de matrice de seuillage (matrice 8x8 répétée sur une image
24 x 24)

49



i
o
e Y

e,

L,

o W

i
i

I,
i
ey e,
oo *_..n.":_-:‘,ﬁ_-h--t

e
[ e e
A sy
3

i

=i

i

-
E - E e
—al=y ol e,
- N i il i

#

g
1Y

g

L7

A
L
i

——
_**
——]

Figure 48: résultat de seuillage par dithering

d) SEUILLAGE PAR DIFFUSION D’ERREUR:

L’idée consiste cette fois a pratiquer un seuillage simple, mais dont la valeur de seuil
varie dynamiquement en fonction du contenu de l'image : si I'écart entre le seuill
courant et le pixel a traiter est grand, on va ajuster le seuil pour réduire cet écart.
Comme le contenu d’un pixel donné est en général tres corrélé avec le contenu des
pixels avoisinants, il y a donc une forte chance pour que le seuillage du pixel traité
suivant différent de celui du pixel courant.

Points déja traités.
Point courant.

Points & traiter :

a corriger en fonction

N B de I'erreur de gquantification
1 du point courant.

Figure 49: principe de diffusion de I'erreur.

Ex : Seuillage de Floyd-Steinberg : Dans ce cas le voisinage de diffusion est le
suivant :
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for (x=0;x<width;x++) {
for (y=0;y<height;y++) {
test = (I(x,y) <seuil 7 0 :1);
e =1(x,y) - 255*test;
I(x,y) = (test=0 7?0 : 255);
I(x,y+1) +=a- ..

I(x+1,y-1) +=B*e;
I(x+1,y) += y*e;
I(x+1,y+ 1) += 08*e;

j

Pour ne pas biaiser le processus de diffusion, le voisinage est en fait balayé
alternativement de gauche a droite et de droite a gauche lors du parcours vertical de
'image, avec une symétrie droite/gauche correspondante du motif de diffusion.

Figure 50: Seuillage par diffusion (Floyd-Steinberg)

1.4.3.8. Quantification des couleurs

Le probléeme de la quantification, pour lequel il existe des solutions simples dans le
cas noir et blanc, devient fort complexe dans le cas des couleurs. Il s'agit de définir
dans l'espace RVB des couleurs, des domaines de décision Di (dont il s'agit de
définir la surface limite) et des niveaux de reconstruction Ri qui sont des vecteurs
couleurs (RVB) qui sont les niveaux constants approximant toutes les couleurs
tombant dans le domaine des décisions Di (généralisation du probléme précédent).

On peut constater que le niveau Ri est le centre d'inertie du domaine Di dont la
densité est la probabilité d'avoir la couleur (RVB) du point du domaine. En revanche,
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ce n’est pas un probléme simple que de trouver I'équation de la surface limite des
domaines Di qui permet de minimiser le critére d'erreur. On utilise la aussi des
solutions sous-optimales.

e Solution sous-optimale par composantes

On peut s'intéresser séparément a chacune des composantes, et trouver une
quantification optimale pour les composantes R, V et B.

On obtient une approximation du volume de décision Di par un parallélépipéde dont
les longueurs sont les différents domaines de décision dans les trois couleurs, alors
que la solution idéale n'est sirement pas un parallélépipéde orienté dans le sens du
systeme d'axes.

R
A

Figure 51: Quantification dans un espace a trois dimensions.

e Algorithme des nuées dynamiques

Cette solution est une solution optimale aux sens de l'erreur quadratique. Elle a
l'avantage de ne pas donner les domaines de décision d'une maniére explicite. L'idée
est d'observer le nuage de points de limage couleur dans l'espace (R V B) et de
diviser ce nuage en M classes si on s'autorise M niveaux de reconstruction.

L'algorithme part d'une solution initiale, qui peut étre a priori quelconque, et converge
(ceci est démontré théoriquement) vers la solution optimale. Bien s(r, une
initialisation bien choisie permet d'accélérer la convergence. Pour chacun des pixels
analysés, on calcule la valeur de luminance :

Yi=0.299 Ri +0.587Vi + 0.114 Bi
(avec RI, Vi, Bi les trois composantes du pixel /). Aprés avoir analysé tous les pixels

on constate que ceux-ci varient dans un intervalle [Ymin,Ymax]. On subdivise cet
intervalle en M intervalles égaux, dont on analyse chacun des pixels selon la valeur
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Yi et on attribue a ce pixel la classe i correspondant au iéme intervalle de décision
dans lequel Yi est compris.

Aprés cette phase initiale, tous les pixels de I'image appartiennent a chacune des M
classes définies ci-dessus. Quand cette analyse est terminée, on calcule pour
chaque classe son centre de gravité Gi (un point de I'espace RVB): on obtient ainsi
M centres de gravité.

Le principe d'évolution des nuées dynamiques est alors le suivant : les M centres de
gravité vont créer M classes, formées des pixels les plus proches de chacun des Gi,
ce qui induit une nouvelle classification en M classes, et récursivement, crée M
nouveaux Gi qui vont a nouveau créer M classes, et ainsi de suite.

Plus précisément, a partir des M centres de gravité issus de la classification initiale,
on revient sur l'image et on compare chaque pixel de coordonnées (Ri, Vi, Bi) a
chacun des M centres de gravité déterminés précédemment. On attribue a ce pixel la
classe i qui correspond a la plus petite distance séparant ce pixel des M centres de
gravité. C'est le centre de gravité qui attire les pixels de l'image de sa classe. On
effectue I'opération pour les différents pixels jusqu'a I'analyse compléte de I'image.

Quand cette nouvelle classification est terminée, on dispose de M classes et on peut
calculer les centres de gravité des M classes puis itérer.
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. TRAITEMENT FREQUENTIEL

II.1. Transformée de Fourier continue

11.1.1. Notations

Soit x une variable spatiale ou temporelle, et u la variable fréquentielle. L'opérateur
de transformation de Fourier est noté fF. La fonction dans I'espace spatial est notée
a l'aide de minuscules, tandis que sa transformée dans I'espace fréquentiel est notée
par des majuscules :

ia
fx)— F(u)
Fay'>' fx)

11.1.2. Opérateur de transformation

F(u)= T f(x)e ™ dx

f(x)= TF (u)e™ ™ du

On pourra remarquer que la transformée de Fourier inverse est aussi une
transformée de Fourier, mais sur l'inverse de la variable fréquentielle. La transformée
est une transformée bijective et unitaire (elle conserve la norme).

11.1.3. Spectre et phase

Une transformée de Fourier peut étre séparée en deux suivant ses parties réelles et
imaginaires :

fF(f(x))=F (u)=+foj(x) cos(Qrux)dx+i +jp Ax)sin(Lrux)dx

On peut aussi la décomposer suivant deux composantes, I'une appelée spectre de
Fourier, et 'autre phase complexe :
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Fu) = |[Fu)e' *™

ou |F(u)| =spectrede Fourier et ®(u)=phasecomplexe du spectre.
Il.2. Transformée continue bidimensionnelle

Reprenons les mémes notations que ci-dessus, mais en rajoutant y, une seconde
variable spatiale, et v, une deuxiéme coordonnée fréquentielle :

+00+00

Fuv) = [ [ fGey)e ™ dudy
f(x,y)= J. J.F (u,v) > dudy

u est appelée fréquence spatiale dans la direction x, et v fréquence spatiale dans la
direction y.

La fréquence spatiale u dans la direction x est une mesure de la rapidité d'évolution
de l'intensité lumineuse dans I'image suivant les directions horizontales (idem pour v
suivant les verticales). En particulier, la fréquence maximale d'une image dans la
direction x est la moitié de l'inverse de la distance horizontale la plus courte reliant un
point le plus lumineux, au point le moins lumineux (longueur de transition, voir Figure
52).

clair

sombre d

Figure 52: Fréquence maximale et longueur de transition.

Conceptuellement, pour avoir la transformée de Fourier de f(x,y) dans la direction
horizontale F(u,0), il faut multiplier f(x,y) par une image du type de la Figure 53 (qui
représente I'harmonique n=5) qui est une sinusoide ayant 5 barres blanches (=5
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sinusoides pour le plan image), et on fait la moyenne du produit obtenu. Cette
moyenne est F(u,0). On fait la méme chose pour d'autres valeurs de u. Quand le
signal image varie lentement par rapport a la période de la sinusoide, le produit des
deux fait que la moyenne s'annule: le contenu fréquentiel de l'image pour ces
fréquences est faible. Le contenu fréquentiel de I'image devient important si I'image
varie "au méme rythme" que la sinusoide, car alors, il n'y a plus d'annulation.

Figure 53: Une composante harmonique, I(x,y)zl%(lﬂin(szw”x)). N est la taille

de I'image.

Figure 54: Somme de deux composantes harmoniques,
1(x,y)=ﬂ% (2+sin(52w7zx)+sin(10277[y). N est la taille de I'image.

Pour une fréquence (u,v) quelconque, l'image a multiplier par f(x,y) est du type de la
Figure 54. Celle ci représente une sinusoide avec u = 5 et v = 10 (combinaison
multiplicative de 5 sinusoides dans la direction x et de 10 sinusoides dans la
direction y). F(5,70) est la moyenne du produit de l'image f(x,y) par 'image de la
Figure 54. D'une manieére générale, la transformée de Fourier d'une image est la
représentation d'une image dans l'espace de Fourier, qui est I'espace propre des
transformées linéaires homogénes (les transformées linéaires homogénes
conservent les sinusoides: la transformée linéaire homogéne d'une sinusoide du type
de la Figure 54 est également une sinusoide).

L'espace de Fourier est un espace dont le systéeme d'axes est formé de tous les

vecteurs (systéme complet orthonormé) qui sont toutes les sinusoides (pour u et v

quelconques) du type de celles de la Figure 54. On projette I'image sur ces vecteurs

et la "longueur" de la projection, donne la coordonnée de F(u,v) selon le vecteur
2inuv

e :
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11.3. Transformée discréte bidimensionnelle

Le probléeme de la transformée de Fourier est qu'elle est définie sur des espaces
infinis, tandis que les images réelles ne le sont pas.

Nous partons d'une image analogique bornée, que I'on remplace par une
concaténation périodique infinie de cette image suivant le schéma de la Figure 55.

.| 10

10 |10 | I0
10

Figure 55: Pavage infinie avec I'image 10.

L'image ainsi obtenue est une image infinie sur laquelle le concept de transformée de
Fourier est applicable. Il s'agit maintenant de passer a son implémentation
numeérique : il faut discrétiser les équations.

On discrétise I'image analogique /0 en un réseau de M x N points, distants de Dx les
uns des autres suivant x, et de Dy suivant y. On obtient ainsi :

f(x,y) = f(x0+x.Dx, y0+y.Dy)

(x0, y0) est une origine quelconque de la discrétisation. Cette origine quelconque est
permise par l'effet de la concaténation infinie. Dans la notation choisie, x et y
deviennent des nombres entiers. Dans la détermination principale de I'image infinie,
les valeurs de x et y varient respectivement entre 0 et M-1, et entre 0 et N-1. Ces
nombres M et N indiquent 'ordre des points d'espace Dx et Dy.

L'espace fréquentiel est également infini. Comme l'image f est périodisée, il en est de
méme pour sa transformée de Fourier. Sa période est Tu=1/Dx et Tv=1/Dy. Chaque
rectangle TuTv peut étre également discrétisé en M x N points notés F(u,v). Ces
points F(u,v) représentent la valeur de la transformée de Fourier pour I'espace (u,v)
par les points d'échantillons u/(M.Dx) et v/(N.Dy). L'échantillon fréquentiel est donc
de résolution Du, Dv avec :

1 1

Du = Dy =
M.Dx N.Dy

Comme f(x,y) est périodique, on raméne le calcul de la transformée F a l'image 10.
(La preuve mathématique est longue et difficile) :
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M-AN-]

F(u’v):#NZ Zf(x y)ezlﬂ'(ux-l- )
0 O

M-IN-1 ux . VY
fx,y)= ZF(u v)e2ir G gy
0 O
Nous remarquerons que si M et N sont de la forme M=2K1 et N=2K2, il existe des

algorithmes de FFT (Fast Fourier Transformation) plus rapides : en M.N.log(M.N) au

lieu de M2 N2

La Figure 56 montre une image de visage, et le module de sa transformée de
Fourier. Plus les points sont blancs, plus F(u,v) est grand (le contenu fréquentiel (u,v)
est important).

On constate que la transformée de Fourier concentre I'énergie au centre de l'image
de Fourier (le centre de l'image, c'est la fréquence nulle (0,0) et F(0,0) est la
composante continue de I'image de gauche = sa moyenne). Plus la fréquence (u,v)
augmente (on s'éloigne du centre de I'image), plus F(u,v) diminue (I'image de droite
s'assombrit).

On constate cependant qu'il existe deux axes lumineux : I'axe u=0, et I'axe v=0. Ces
axes correspondent a I'énergie provenant de la discontinuité entre la premiére
colonne de l'image et la derniére (qui se trouvent cbéte a cbéte dans l'image infinie, et
qui ont donc un contenu fréquentiel infini sur la direction horizontale), ainsi qu'entre la
premiére ligne et la derniére, qui donne la barre v=0.

Figure 56: Transformée de Fourier.

I.4. Propriétés de la transformée de Fourier

11.4.1. séparabilité
Dans l'expression de la transformée de Fourier bidimensionnelle, nous remarquons

qu'elle peut étre écrite sous la forme d'une composition de deux transformations
monodimensionnelles :
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+00 [ 400

Fluy)= I I Sfx,y)e-zizux |e-zizvy dy

A
1 N-1 1 M- o o

L'expression entre parenthése (A) n'est autre que F(u,y) ou y est une variable
muette. Bien entendu, le méme raisonnement peut s’appliquer en discret.

Cette loi permet d'employer successivement deux algorithmes de FFT
monodimensionnels, I'un sur les lignes, et I'autre sur les colonnes.

Pratiguement, quand on calcule une transformée de Fourier dans une image, nous
n'avons besoin que d'une transformée monodimensionnelle. On considére chaque
ligne d'image successivement. Etant donnée la ligne de numéro y, on calcule la
transformée de Fourier 1D de cette ligne que I'on met en mémoire a la méme place.
Le résultat n'est autre que F(u,y) sur la ligne y. Quand cette transformation est
opérée sur toutes les lignes, on analyse le résultat colonne par colonne, la colonne u
est transformée par l'algorithme 1D en intégrant sur toutes les valeurs de y. Si on
passe sur toutes les colonnes, on obtient le résultat désiré.

11.4.2. Théoreme de convolution

Définissons I'opérateur de convolution * par I'expression suivante :

+00+00

S gty = [ [f@v)gl—uy—v)dudy

—00—00

Ce produit de convolution a pour propriété remarquable de se transformer en produit
classique aprés une transformation de Fourier :

fF
f(x,y) * g(x,y) - F(u,v).G(u,v)

fF
f(x,y).g9(x,y) - F(u,v) = G(u,v)

Le théoréme de convolution est trés utilisé dans la pratique, car toute transformée
linéaire homogéne d'image est une convolution. Si le noyau de la convolution est
important (c'est la réponse impulsionnelle du systéme), alors effectuer la convolution
directement colte trés cher. L'alternative consiste a calculer la transformée de
Fourier de l'image d'entrée, calculer celle de la réponse impulsionnelle (ou du noyau
de convolution plus généralement), de faire le produit complexe terme a terme de
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ces deux "images" complexes. Pour obtenir le résultat, on n'a plus qu'a calculer la
transformée de Fourier inverse (d'aprés le théoréme).

Deux schémas sont donc possibles pour effectuer le produit de convolution, voir
Figure 57.

f(x,y)
% — f(X7Y) * g(xay)
g(x,y)
Ou bien :
f(x,y) | fF
— | fx,y) . g(xy)
gxy) | fF

Figure 57: Réalisation d'une convolution.

11.4.3. spectre d'une image

C'est la transformée de Fourier de I'autocorrélation du signal image :

S = JF(f(x.)* f(=x, ) =IF(u v I

1.5. Modélisation des systémes optiques dans le domaine fréquentiel

Un systéme optique (linéaire, homogéne) posséde une réponse impulsionnelle :
h(x,s,y,n) =h(x-s,y-n)

Il peut étre caractérisé par une fonction de transfert, qui est la transformée de Fourier
de sa réponse impulsionnelle :

H(u,v) = fF[h(x,y)]

Pratiguement, on visualise son module appelé MTF : fonction de transfert de
modulation qui est ||H(u,v)|2 .

Exemple : MTF d'une lentille circulaire parfaite a diffraction limitée.
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H(r):% [Arccos(gF r)—gFr\1—(gFr)2 ]

N d dist focal
avec r=~u’ +v’ , g =longueur d'onde et F =2 = SDHENCCIOCAT
D diamétre lentille

On obtient le graphique de la Figure 58 pour la lentille.

H(p)

A

Théorique

/

Figure 58 : MTF d’une lentille.

Autres imperfections :
e Aberrations sphériques : des parties différentes de la surface réfractante des
lentilles concentrent des rayons incidents en des points différents. Cela donne
un effet de flou.

e Coma :@ ce sont des variations du grossissement en fonction de ['écart
angulaire par rapport a I'axe de la lentille.

o Astigmatisme : c'est une différence entre la réponse verticale et horizontale.

e Distorsions geométriques : les lignes droites sont déformées. Exemple :
déformations en barillet, en coussinet.

e Aberration chromatiques: des longueurs d'ondes différentes convergent
differemment : les objets blancs présentent des irisations rouges et bleues.

I.6. Traitements fondamentaux dans le domaine fréquentiel

11.6.1. Traitements dans le domaine spatial ou fréquentiel ?

lls sont théoriquement équivalents :

f(x,y) * g(x,y) — F —> F(u,v) .G(u,v)

Domaine spatial <« F-1— Domaine fréquentiel
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Cependant, on utilise la plupart du temps le domaine spatial, car il est plus rapide et
plus flexible.
e DOMAINE SPATIAL :
Avantages :
- opérations non-linéaires possibles,
- opérations non-stationnaires possibles,
- plus efficaces si la réponse impulsionnelle du filtre est de petite taille (cas le plus
courant),
- réponse impulsionnelle petite facilement implémentable.

Inconvénients :

- difficultés de contréler la réponse fréquentielle (mais cela reste possible).

¢ DOMAINE FREQUENTIEL :
Avantages :
- implémentation facile pour un filtre linéaire quelconque,
- réponse fréquentielle facile a contrdler,
- plus efficace si la réponse impulsionnelle du filtre est étendue (rare en
amélioration).

Inconvénients :

- opérations non-linéaires ou non-stationnaires impossibles,
- lenteur (il faut effectuer la transformée de Fourier et la transformée inverse).

Le principe de la méthode est le suivant (Figure 59):

F(u,v) G(u,v) 1
fxy)— F () F - g(xy)
image
améliorée
H(u,v)

Filtre d'amélioration

Figure 59: Principe du filtrage fréquentiel.
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On calcule la transformée de I'image a améliorer. On obtient F(u,v) qui est une image
complexe (partie réelle + partie imaginaire). Il faut ensuite construire (d'une maniere
simple) un filtre d'amélioration H(u,v) suivant les besoins a satisfaire, et multiplier
terme a terme les deux images complexes (pour chaque couple (u,v)). Le résultat est
I'image complexe G(u,v), transformée de Fourier de l'image améliorée. Le résultat
final est la transformée de Fourier inverse de cette image complexe.

Remarque : l'influence de la phase est primordiale dans une image.

Par prudence, on choisit H(u,v) > 0 et Im(H(u,v)) = O (partie imaginaire nulle), pour
éviter de créer des perturbations que I'on ne sait pas dominer.

11.6.2. Exemples de filtrages passe-bas
11.6.2.1.  Lissage de bruit par filtrage Passe-Bas ideéal.
On construit un filtre H(u,v) qui coupe les hautes fréquences (u,v) de l'image.

- Filtre Passe-Bas "idéal" (élimine les faux contours et les bruits haute fréquence).

Hu,v)=1 si Juz 42 gDO,

Hu,v)=0 ailleurs.

(ce qui élimine les fréquences supérieures a RO).

e, vy
Hiw, vl i

0 Dy, 3
Dy

(i) (b

Hu,v)= LT Deev) <1, D(u,v) = Afu’ +v°
0 if D(e,v) =D,

Figure 60: Filtre passe-bas idéal.

La Figure 60 montre ce filtre. C'est un cylindre, centré & l'origine, de rayon Dy et de
hauteur 1 (donc facile a implanter).
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Figure 61: Filtrage passe-bas d'images dégradées.

La Figure 61 montre des défauts classiques que I'on peut corriger par un tel filtrage
passe-bas. La partie supérieure gauche montre une image dégradée par des faux
contours, liés a une mauvaise quantification de I'image (voir chapitre quantification).
L'image inférieure gauche montre une image perturbée par du bruit haute fréquence.
Les images filtrées sont visualisées a droite. On peut voir la nette amélioration de
I'aspect visuel des images par cette utilisation de techniques trés simples (mettant en
oeuvre seulement 2 transformées de Fourier et une multiplication).
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Figure 62 : Spectre de Fourier d’une image. Les cercles concentriques
visualisent les frontiéres de zones d’énergie croissante (voir texte).

La Figure 62 montre, a gauche, une image originale et, a droite, le module de sa
transformée de Fourier. Le centre des fréquences [u=0 , v=0] est situé au centre de
I'image. Elle est plus claire au centre, et I'on voit une barre horizontale et une barre
verticale. Les cercles concentriques superposés a I'image visualisent la répartition
d’énergie de la transformée de Fourier. Le cercle le plus petit est formé de la partie
de la transformée qui contient 70% de I'énergie de l'image (la somme des intensité
du module de la transformée de Fourier dans cette zone est égale a 70% de la
somme totale des modules, sur toute I'image). Il est tout petit. Le 2éme cercle
contient 85 % de l'image, le 3éme cercle, 90 %, le 4éme cercle, 99.9 %. On a extrait,
de cette transformée de Fourier, l'information venant de ces différents cercles (qui
sont des filtres H(u,v) passe-bas précédents).

L'image inverse de ces filtrages est donnée sur la Figure 63. On s'apergoit que plus
la bande passante augmente, plus les détails fins de I'image apparaissent (du haut a
gauche vers le bas a droite), et que la partie la plus faible en énergie (hautes
fréquences) contient les détails sémantiques les plus importants. En conclusion,
quand on effectue un filtrage passe-bas, il faut faire attention a ne pas en méme
temps éliminer l'information pertinente de l'image.

Un probléme de ce type de filtrage est que la réponse impulsionnelle de ces filtres
passe-bas est une fonction de la forme sinc(x) = (sin x)/x, qui crée des anneaux
artificiels pouvant étre génants. D’autres filtres ont donc été proposés pour éliminer
ces effets.

65



Figure 63 : Reconstruction par FFT inverse. Les différentes images sont
obtenues en prenant une part de plus en plus importante du spectre initial.

11.6.2.2.  Filtres de Butterworth

Ce filtre résout le probléeme de Il'apparition d’artefacts dans le domaine des
fréquences : la transition au niveau de la fréquence de coupure se fait a l'aide d’'une
fonction continu. On définit ainsi :

1

_‘/ﬁ”
7+ u +v

D

Hu,v)=

D : fréquence de coupure
N: ordre du filtre.

Ce filtre est visualisé sur la Figure 64.
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Hiu, v)

g Dig, v}

(a) (b}

e

Figure 64: Filtre passe-bas de Butterworth.

11.6.2.3.  Filtre exponentiel

Une autre alternative pour résoudre ce probléme est le filtre de la forme :

2 2\
u +v

H(u,v)zexp - D

11.6.3. Exemples de filtrages passe-haut

11.6.3.1.  Lissage par Filtrage passe-Haut (amélioration des détails).

Le filtrage passe-haut, comme son nom l'indique, garde les hautes fréquences et

élimine les basses fréquences, a contrario des filtres passe-bas.
Filtre passe-Haut "idéal" :

Hu,v) =0 si yu’+v* <R,
Hu,v) =1 ailleurs.

Ce filtre idéal ne garde que les fréquences dont la valeur dépasse R(. Ce filtre est

visualisé sur la Figure 65.
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Hiw, v

Dy

L]

- ur, Vi

Figure 65: Filtre idéal passe-haut.

11.6.3.2.  Filtre passe-haut de Butterworth

Si on veut éliminer les probléemes de la discontinuité du filtre, on peut construire un

filtre passe-haut de Butterworth.

1
H(u,v) = ¥
D
1 + I
Nu® +v°
Un tel filtre est visualisé sur la Figure 66.
Hi. ¥) M)

!

'|.

ﬂ 5
. AR fha, ¥}
0 2 3 2
{h)

L

Figure 66: Filtre de butterworth passe-haut.
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11.6.3.3.  Filtres passe-haut exponentiels

C'est l'alternative au filtre passe-haut de Butterworth.

H(M,V) = CXp —

Figure 67: Exemple de traitement par filtrage passe-haut : A : image originale.
B : filtrage exponentiel passe-haut. C : moyenne (A+B)/2. D : Egalisation
d’histogramme sur C.

11.6.4. Autres exemples de traitements
11.6.4.1.  Utilisation du filtre Passe-Bande Visuel
L'idée est de simuler l'effet de filtrage qu'effectue I'oeil, car on sait qu'il s'arrange pour

obtenir une image qui lui plait davantage. Les expériences de psychophysique ont
montré qu'un tel filtre avait la forme suivante :

H(u,v) = 2.6 [0.0152 + 9.114D] exp (-[0,114D]"-7)

avec D(u,v) = NJu® +V° en cycles/degré. Ce filtre a visuellement I'allure de la Figure
68.
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= Cycles/ degré
8 40

Figure 68: Filtre passe-bande visuel.

11.6.4.2.  Masquage du flou / amélioration des contours (unsharp masking)

Le principe de ce filtre consiste a obtenir de l'information haute fréquence de I'image
en enlevant sa partie basse fréquence.

f(xy) »@?— g(x)

— > Filtre passe-bas

Figure 69: Filtrage par soustraction.

On peut obtenir un filtre passe-bas a partir d'un passe-haut en utilisant la méme
meéthode.

La Figure 70 montre une amélioration d’'image par une technique de ce genre.
L'image originale est a gauche; on a employé un filtre passe-bas de forme
gaussienne circulaire (dans l'espace de Fourier) pour calculer la partie basse
fréquence. L'image finale a été obtenue en ajoutant a l'image originale une partie
(modulable) de la différence entre I'image originale et sa version haute fréquence. En
fait, on a utilisé :

(1+8) f(x,y) — B fl(x,y)

ou fl(x,y) est I'image filtrée passe-bas, [} représente donc la proportion de la partie
haute fréquence ajoutée a l'image f(x,y). On peut moduler la valeur de 3 pour
accorder plus ou moins d'importance aux contours ajoutés. L'amélioration d'image
est saisissante.

70



Figure 70: Amélioration par “unsharp”.

11.6.4.3.  Elévation du spectre a une puissance S

On remplace l'image f(x,y), de transformée de Fourier F(u,v), par une image g(x,y)
dont la transformée de Fourier posséde la méme phase que celle de f(x,y) et un
module (spectre de puissance) égal a I'ancien, mais élevé a une puissance S:

g(u,v) = |f(u, v)|s exp(i @ (u,v)) (0<S <)

La Figure 71 représente une image originale. On remplace le spectre original par un
spectre plat, avec S = 0, de sorte que la magnitude du spectre est égale a 1 pour
toutes fréquences (u,v) : il est complétement plat. On a donc uniquement préservé
l'information de phase de l'image en imposant un module constant, et pourtant
l'image reste de méme nature. Si l'opération inverse avait été effectuée (phase mise
a 0, ou autre valeur constante), I'image serait devenue une image similaire a un bruit
blanc. On peut donc affirmer que l'essentiel de linformation d'une image est
concentrée dans sa phase. Le fait d'uniformiser le spectre d'énergie de l'image
permet de mieux faire ressortir les détails.

" W

N

==
N,
. 23

Figure 71: Phase d’une image.
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lll. AMELIORATION D’IMAGES

L'utilisation des images digitales dans les domaines tels que le spatial et le médical,
entre autre, a accru l'intérét que I'on portait aux techniques d'amélioration d'images.
Les raisons de l'importance de ces techniques de traitement sont aussi diverses que
variées :

¢ la présence de mauvais contrastes, trop faibles ou au contraires excessifs,
e du bruit ( signal parasite qui perturbe I'image ),
e des détails difficilement visibles (manque de précision, défauts tres fins).

L'amélioration d'images est un procédé qui, grace a diverses techniques, permet de
donner une meilleure apparence, une "meilleure plasticité" aux images.
L'amélioration est un procédé rapide, utilisant des techniques ad hoc. On cherche a
rendre plus agréable I'apparence visuelle d'une image, sans chercher a comprendre
et a modéliser les dégradations qu'elle a pu subir. Les différentes techniques que I'on
va étudier sont :

I'amélioration point a point,

le filtrage homomorphique,
I'amélioration par filtrage local,
le filtrage adaptatif,

I'utilisation de la pseudo-couleur.

lll.1. L'amélioration point a point

Ces techniques sont tres rapides, mais tout a fait heuristiques, c'est a dire qu'a
chaque cas, a chaque image, correspond une technique. Il arrive que la combinaison
de deux ou de plusieurs techniques d'amélioration point a point conduise a une
meilleure solution.

Malgré tout, le choix du bon traitement (ou de la bonne combinaison de traitements)
est la clé de la réussite de I'amélioration de l'image. A ce niveau, rien ne vaut
I'expérience du praticien pour déterminer le meilleur choix.

111.1.1. Modification de I'échelle des niveaux de gris
HI1.1.1. Augmentation du contraste

On peut agir directement sur la table des niveaux de gris.
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sortie sortie

A A
1 1

plage de sortie

0 » entrée 0 » entrée
- ) 1
plage d'entrée Echelle linéaire

Figure 72: Modification de I’échelle des niveaux de gris. Ici 0 = noir et 1 = blanc.

On cherche a obtenir une courbe monotone qui occupe toute la plage de dynamique
de l'image: l'intervalle [ 0, 1 ]. Si la plage d'entrée est plus petite que l'intervalle [0,1]
on augmente le contraste de I'image ; sinon, c'est l'inverse.

Figure 73: Etalement d’histogramme.

La Figure 73 est composée de 4 images. L'image supérieure gauche est une image
du soleil de I'observatoire du Kanzelhohe (Autriche) trés peu contrastée, les détails
sont peu visibles. L'histogramme de l'image est montré a sa droite. On s'apercoit
qu'une petite plage des niveaux de gris est occupée (valeurs non nulles dans
I'histogramme).
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Dans I'image située en dessous, on a utilisé toute la plage de la dynamique en
employant une courbe de transformation du type de celle visualisée au-dessus.
L'histogramme équivalent est représenté sur la droite. L'image est plus contrastée,
les niveaux de gris tres sombres et tres clairs sont peu occupés, ce qui donne
l'impression que I'histogramme est encore nul pour ces valeurs.

111.1.1.2. Inversion d'échelle

Par exemple, pour obtenir le négatif d'une image, on utilise la courbe de
transformation formée par la 2éme bissectrice (Figure 74).

sortie

A
1)

plage
de
sortie

0 -
1 entrée

Figure 74 : Inversion d’échelle.

111.1.1.3. Découpage par niveaux

C'est le cas ou on cherche a mettre en évidence un intervalle de niveaux de gris
particulier (Figure 75).

sortie
“ . 0 .
1 _ —— invariance des niveaux
non intéressants
f - = = suppression des niveaux
A non intéressants
1 1
1 1
1
1
0 LT R
1 entrée
) |

plage d'entrée
Figure 75 : Mise en évidence de niveaux.
Cela permet l'isolation d'une certaine bande de gris. Cette technique est trés utile
quand on connait par avance la zone de gris d'intérét. Le principe consiste a mettre a

1 toutes les valeurs des pixels dont l'intensité correspond a l'intervalle d'intérét. Si on
veut mettre tous les autres pixels a 0, il suffit de construire la table de transformation
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indiquée en pointillés. Si on désire préserver les autres niveaux (garder le méme
fond), il suffit de construire la courbe de transformation en continu.

1l1.1.1.4. Echelle en dents de scie

Le but de cette technique est de faire ressortir les faibles variations de niveaux de
gris (Figure 76).

sortie

A
1

plage d'entrée

Figure 76: Dents de scie.

L'idée est de bénéficier de toute la dynamique de l'image (intervalle [0,1]) pour de
petits intervalles de variations des intensités de pixels.

La Figure 77 montre l'application des méthodes décrites précédemment. L'image
supérieure gauche est une image originale. On obtient son négatif, a droite, par
['utilisation de la 2éme bissectrice.

L'image inférieure droite montre I'utilisation du découpage par niveaux qui permet de
mettre en évidence un reflet dans le tunnel, invisible sur I'image originale. L'image
inférieure gauche correspond a I'utilisation de la courbe de transformation en dents
de scie (4 dents de scie sur [0,1]), ce qui permet de visualiser d'autres détails de
l'image.
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Figure 77: Manipulations d’histogramme. En haut a gauche, I'image originale, a
coté, le négatif, en bas a gauche, mise en évidence de niveaux, a droite, dents
de scie.

111.1.2. Egalisation d'histogramme

L'idée qui a servi de base a cette technique est de renforcer le contraste des parties
intéressantes de l'image.

76



Image sombre
histogramme faiblement contrastée

A

a comprimer
«—>

A

»
»

a renforcer

noir blanc

Figure 78: Egalisation d'histogramme.

Si on observe I'histogramme de la Figure 78 (cas classique), on s'apercoit que la
plupart des pixels (partie ventrue, haute de I'nistogramme) occupent une plage faible
de I'histogramme. En revanche, les deux queues (avant et arriére) de I'histogramme
correspondent a des pixels peu nombreux, mais qui occupent une partie importante
de I'histogramme. Il faudrait donc étaler la bosse principale de I'histogramme en
largeur et, au contraire, comprimer les deux queues. On congoit, a la limite, que les
problemes vont disparaitre, si on dispose d'un histogramme plat, ne comportant pas
de bosse. Cela correspond a une utilisation équilibrée de la plage de dynamique de
l'image. Il s'avere que cette situation correspond également a une amélioration de la
qualité visuelle de I'image.

Pour obtenir un histogramme égalisé, il faut modifier la valeur des pixels de I'image.
On va étudier la possibilité d'utiliser une courbe de transformation des pixels de
l'image, comme ce que I'on a vu précédemment, ou un pixel d'intensité r prend une
intensité s telle que s=T(r). Quelle transformation doit-on choisir pour que
I'nistogramme des niveaux s soit plat ?

Soit Q(s) la fonction de répartition de I'image par T. Par définition
Q(s) = Probabilite { T(X) <s}

Si X est la variable aléatoire représentant les valeurs possibles du pixels avant
transformation.

Q(s) = Prob [X < T ()]
=P [T'1 (s)] par définition

On peut considérer T-1 car T est une transformation inversible.
q(s) est la densité de probabilité des pixels transformés. T(X) doit étre uniforme; q(s)
= 1 sur [0,1].
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De plus, par définition :

d
=22
_d[P(T’I(S))] a’[T (S)]
- ds [ ():l ds

r=1" (s), donc

d
4(s) = p(r). ;S

Si on choisit :

s=T(r)= Iorp(w)dw

On s'apercoit que T est monotone, inversible, ce qui était nécessaire,

donc [q(s) = 1] pour tout s.

La transformée a appliquer pour obtenir un histogramme plat est obtenue en utilisant
l'intégrale de I'histogramme de départ comme fonction de transformation. Ceci pour
le cas continu. Le cas discret est vu comme une approximation du cas continu. La

fonction :
| pow)dw

est une fonction monotone croissante allant de 0 a 1. L'effet général de cette courbe
s = T(r) est le suivant: si localement, I'histogramme de I'image originale est important,
la fonction de répartition évolue plus rapidement, ce qui permet a l'intervalle en
question d'avoir une image par T plus large. Quand I'histogramme est faible
localement, il se passe le phénoméne inverse, ce qui a bien pour effet de comprimer
les intervalles peu occupés, et d’étendre les intervalles trés occupés.

Dans le cas discret, I'histogramme est discret et la fonction de répartition également.

On obtient un histogramme transformé dont I'enveloppe est "a peu prés" constante
(Figure 79).
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Figure 79 : Egalisation continue et discreéte.

Amplitudes

{T—‘HTII‘I Niveaux

d’entrée

Niveaux de
sortie

Figure 80 : L’égalisation d’histogramme réduit le nombre de niveaux occupés.

Dans le cas discret (Figure 80) on s'apercoit que le nombre de niveaux de gris est fini
(ici 16 niveaux). Si on utilise une transformation d'échelle, cette transformation est la
méme pour tous les pixels ayant le méme niveau. Donc la classe des pixels les plus

OCCUpes, hmax dans [I'histogramme (faisons I'hypothése que hmax > 1) est

globalement envoyée sur un autre niveau de gris. Le taux d'occupation de ce niveau
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sera donc au moins égal a l'ancien. Si tous les niveaux de gris étaient occupés, ils
devraient tous au moins contenir 1 pixel (et 'un d’eux hmgx pixels), ce qui n'est pas

possible, car sinon I'histogramme aurait une somme égale a

hmaX+N-1> N

Cela prouve qu'il faut réduire le nombre de niveaux de gris en sortie pour parvenir a
equilibrer les choses. (La seule exception est lorsque I'histogramme est déja
parfaitement égalisé au départ).

Il y aura donc des niveaux de gris qui auront un taux d'occupation en sortie égal a 0.
Il faut concevoir I'égalisation d'histogramme comme un changement de quantification
de l'image. Chaque niveau de gris de sortie est la valeur choisie pour tous les pixels,
dans l'intervalle dont il est le niveau de reconstruction.

Figure 81: Exemple d’égalisation d'histogramme.

La Figure 81 montre le résultats d'égalisation d'histogramme pour I'image du soleil
précédemment analysée. On peut voir I'amélioration visuelle considérable apportée
par cette technique.
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111.1.3. Modification d'histogramme
Le but de cette technique est de généraliser le paragraphe précédent. Au lieu
d'égaliser I'nistogramme d'une image, on cherche a transformer une image de
maniére a ce que I'histogramme de sortie ait une forme prédéfinie.

Soit p(r) la densité de probabilité originale, soit q(z) la densité de probabilité désirée.

On cherche T, tel que z = T(r), et tel que, si on transforme les intensités par T,
I'histogramme de l'image devienne q(z).

On résout le probléme en 2 étapes :
Si on applique a r la transformation U telle que :

s=U(r)= L}rp(w)dw

alors d'aprés ce que I'on a vu précédemment, l'image de sortie sera égalisée.

De méme, si on applique a z la transformation :

v=G(z)= J‘qu(z)dz

alors l'image transformée par G a aussi un histogramme égalisé, ce qui correspond a
la méme image que celle obtenue par U.

Donc s = v.

Ainsi la transformée T est simplement
- _ -1 _ ~1
z=T(r)=G " [Ui]=G ".U(r)
Pratiquement, il suffit de construire les 2 fonctions de répartition U(r) et G(z) et de les

lire (voir Figure 82).
z=G"Tum
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G(z)

U b --- - - f o m— = - - S

Figure 82 : Inversion de transformation d’histogramme.

I111.1.3.1. Un exemple de modification : l'hyperbolisation d'histogramme.

Le but est d'obtenir un histogramme égalisé au niveau du systeme visuel. Or, celui-ci
calcule le logarithme des intensités percues (l'absorption des coOnes est
logarithmique). Pour que I'histogramme de z soit uniforme, il faut que I'histogramme
de g soit la dérivée du logarithme. C'est donc la fonction hyperbolique (1/g). Car, si
on l'intégre, on obtient la fraction logarithme qui est celle du modéle visuel, et qui est
la fonction de transformation entrée-sortie (Figure 83).

hyperbolsation B modele
d'histogramme visuel

' > g
min  max

min  max

Hyperbolisation Transformation Egalsation
visuelle

—-

Figure 83 : Egalisation d’histogramme au niveau du systéme visuel.

Si p(g) a la forme suivante, on obtient par T la solution :
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1
(g+c)log’1+l)
c

p(g)=

g=T(f) , g =c.{exp(log’l +—i)J-(’)fp/.(w)dw)—l}

qui est la solution au probleme.

Figure 84: Hyperbolisation d'histogramme.

La Figure 84 montre I'hyperbolisation appliquée a l'image solaire déja introduite
précédemment.

Les problémes posés par la technique d'égalisation d'histogramme sont les suivants:
o ['histogramme caractérise toute I'image,
e des niveaux de gris inintéressants peuvent étre largement représentés,

e [|'égalisation, I'hyperbolisation, peuvent alors se borner a renforcer les
domaines inintéressants.
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Figure 85 : Mauvaise utilisation de I’égalisation.

Par exemple, la Figure 85 présente les résultats d'analyse de l'impact d'une goutte
de lait sur la surface de I'eau (a gauche). L’histogramme de cette image a trois pics.
Un pic correspond au fond de l'image, un pic correspond a la goutte de lait trés
blanche, et un pic central contient l'information de I'onde de choc sur la surface de
I'eau et occupe des niveaux de gris faible. L’'image égalisée est montrée a droite. On
n'y voit goutte ! Il aurait été important d'isoler le pic central, ce que la fonction de
répartition n'effectue pas, car les pixels sont peu occupés par rapport au fond (voir le
découpage par niveaux).

Un remeéde a cela consiste a traiter uniquement la région intéressante, en délimitant
la région d'intérét, en calculant son histogramme, et en modifiant uniquement cette
zone.

Une autre pratique courante consiste a appliquer I'égalisation d’histogramme sur une
fenétre glissant sur I'image, de sorte que I'on ne considére qu’un voisinage local pour
I'égalisation. Cette technique est bien adaptée lorsqu'on cherche a supprimer une
variation lente de luminance sur une image (voir Figure 86).

Figure 86: Egalisation d’histogramme par une fenétre 40 x 40. On voit que la
variation lente de luminance a disparu.

lll.2. Amélioration par filtrage local
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Dans cette partie, nous nous intéressons a des techniques qui font intervenir les
voisins d'un pixel, en plus du pixel considéré, pour modifier la valeur de ce pixel et
fournir une image "améliorée ".

Ces techniques concernent deux types d'applications :

e Mise évidence de détails peu visibles (Exemples : images industrielles rayons X,
mammographie, etc.). On cherche alors a renforcer les contours de l'image et,
plus généralement, l'information haute-fréquence, pour préserver ou faire
apparaitre des détails.

e Elimination de bruits haute-fréquence : le bruit haute-fréquence apparait dans les
images si on les obtient en limite de résolution des appareils utilisés. On peut
également éliminer des bruits de transmission, dans les canaux de transmission
de données, etc.

On a deux possibilités pour effectuer ces traitements : dans le domaine de Fourier ou
spatialement (dans le domaine de I'image). Le traitement dans le domaine fréquentiel
ayant déja été abordé, on ne traitera ici que du traitement spatial.

111.2.1. Filtrage linéaire
L'amélioration est effectuée par un produit de convolution.
II1.2.1.1. Lissage du bruit (filtrage passe-bas)
Une premiere utilisation possible du filtrage concerne le lissage du bruit haute

fréquence. Pour ce faire, on peut remplacer chaque pixel par la moyenne de
I'information lumineuse dans un voisinage de ce point.

g(x,y)=ﬁ > fin,m)

(n,m)eW

Le calcul d'un point de l'image s'effectue par une combinaison linéaire des points
situés dans un voisinage W de ce point. On peut choisir des voisinages variés.

Exemples

voisinage W Voisinage de
rayon r = 0x

(Tous les points situés a une distance 1 du pixel central)
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voisinage W Voisinage de
rayon r = V2 8x

(Tous les points situés a une distance V2 du pixel central)
Notation équivalente : (utilisation de la convolution discréte)
Le moyennage précédent peut étre représenté sous forme d'un produit de

convolution entre l'image de départ et la réponse impulsionnelle d'un filtre
d'amélioration. En effet :

a(x.y) = f(x,y) *h(x,y) signifie :

gee.y)=) fx—m,y-n)h(m,n)

par définition de la convolution.

Si on utilise un voisinage a 5 points, alors par identification on obtient pour h(x,y) la
solution suivante:

h(0,1) = 1/5 h(-1,0) = 1/5 h(0,0) =1/5
h(1,0) =1/5 h(0,-1)=1/5
h(i,j) = 0 pour tout (i, j) différents.

On peut également exprimer ces opération sous forme de pseudo-convolution, qui
est la convolution de I'image f(x,y) par l'inverse de h(x,y) par rapport a l'origine :

a(x, y):z fOoc+m,y+n) h(m,n)

m,n

Si les masques h(m,n) sont symétriques par rapport a l'origine, ce qui est le cas des
deux masques de I'exemple suivant, on peut confondre les deux. Faire la pseudo
convolution, c'est déplacer le masque sur l'image f(x,y) et effectuer termes a termes
les produits de pixels de I'image f(x,y) avec ceux du masque (Figure 87).
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masque

/ multiplication

termes a termes

image

Figure 87 : Filtrage spatial par masque.

Exemples de masques:

h(x,y) correspond a un masque qu'on utilise pour calculer la valeur de chaque point.

0 15 0 /9 1/9 19

s 1/5 1/5 /9 19 1/9

0 /5 0 /9 1/9 19
h(x,y) (cas ou r = 6x) h(x,y) (cas ol r = V2 8x)

Nous avons vu ici des exemples de masque 3x3. Il est possible d'utiliser des
masques plus grands (5x5, 7x7,...) pour des filtres de réponse impulsionnelle plus
étendue.

Les divers masques suivants correspondent a des choix de caractére plus ou moins
primordial du pixel central a modifier.

1111 1111 ]]21
-7 1 1 —\|1 2 1 —\|2 4 2
9 10 16

1 1 1 1 1 1 1 2 1

La Figure 88 montre le premier cas.

Remarque : La somme des coefficients vaut 1, ce qui assure une énergie constante,
et donc une préservation du fond.
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Figure 88: Filtrage passe-bas:on effectue ici une moyenne sur un masque 3 x 3.

1I1.2.1.2. Filtre passe-haut

On obtient un filtre passe-haut par l'identité “moins” un filtre passe-bas (Figure 89).

+

fx.y) - 2txy)

- Filtre passe-bas —T

Figure 89 : filtrage passe-haut.

0 0 0
soit h, le masque correspondant a l'identité :
ith, qu p i i 0 1 0
0 0 0
1 1 1
soit h4 le masque d'un passe-bas : é 11 1
1 1 1
Comme on a:

-1/9 -1/9 -1/9
on obtientdonc hy=h,-hgy. Dot h, = |-1/9 8/9 -1/9
-1/9 -1/9 -1/9
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On peut remarquer que la somme des coefficients est égale a 0 dans ce cas. On
peut s'arranger pour préserver l'image telle quelle et pour rajouter l'information haute

fréquence :
o Filtre passe-haut préservant le fond :

Renforcement des contours ; coefficients = 1 :

0o -1/5 0 -1/9
-1/5 9/5 -1/5 -1/9
0o -1/5 0 -1/9

e Filtre passe-haut sans le fond :

Contours seuls; coefficients =0 :

0o -1/5 0 -1/9
-1/5 4/5 -1/5 -1/9
0o -1/5 0 -1/9

-1/9
17/9
-1/9

-1/9
8/9
-1/9

-1/9
-1/9
-1/9

-1/9
-1/9
-1/9

On peut également changer les poids respectifs de I'image originale et de I'image

haute fréquence et choisir les masques suivants :

e Avec fond :

0 -1 0 -1 -1 -1

-1 5 -1 -9 -1

0 -1 0 -1 -1 -1
e Sansle fond:

0 -1 0 -1 -1 -1

-1 4 -1 -8 -1

0 -1 0 -1 -1 -1

Ces deux derniers cas sont illustrés par la Figure 90.
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Figure 90: Image originale, filtrage passe-haut sans et avec préservation du
fond, respectivement. Les détails sont accentués.

111.2.2. Filtrage non linéaire
111.2.2.1. Lissage non linéaire

Le probléme du filtrage linéaire est que I'on élimine le bruit, mais aussi les contours,
que l'on préférerait préserver. Ainsi, il faut toujours un compromis entre les deux
effets. Une premiére solution concerne le cas ou on veut éliminer du bruit "binaire"
dans les images: points blanc dans les fonds sombres et points noirs dans les fonds
clairs de l'image.

L'idée est la suivante: si on a un point de bruit, sa valeur est trés différente de celle
de ces voisins. On calcule donc la valeur moyenne des pixels dans une fenétre,
centrée autour de chaque pixel de I'image. Si la valeur du pixel analysé est proche
de cette moyenne, ce n'est pas un point de bruit ; sinon c'est un point de bruit. Donc,
si on a un point de bruit, on remplace la valeur de ce pixel par la moyenne de la
fenétre; sinon on ne change rien.

On applique donc le filtrage :

1

BY, f(mn) .
g(x,y) = M(m;:ew sic>T

f(x,y) sinon

On ne filtre que si la différence c¢ de l'intensité du point et de son résultat par filtrage
dépasse le seuil T, ce qui indique que le pixel analysé est bruité.

Exemple de lissage a seuil :

ol 02 o3 J 71

| (x-— )>T al == 1
o8 x o si (x 8;01) alors x 8;01
o7 o6 o035 sinon Xx invariant
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La Figure 91 monte l'effet d’'un filtrage de ce type sur une image dégradée par un
bruit ponctuel de type « poivre et sel » : le bruit disparait completement car il est trés
différent du signal environnant.

Figure 91: Filtrage a seuil sur une image corrompue par un bruit de type
“poivre et sel”.

111.2.2.2.  Filtre médian (Tuckey)
Algorithme :
1) choisir un voisinage contenant un nombre impair de points,
2) ranger les luminances du voisinage du point par ordre croissant (ou décroissant)
des intensités lumineuses,
3) remplacer le point d'analyse par la luminance du point milieu de la suite rangée.

Exemple de filtre médian monodimensionnel :

On compare sur la Figure 92 les différents effets entre le filtre médian et un filtre
linéaire (filtre moyenne).
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Figure 92 : Filtrages comparés de quelques profils d’image simples.

On s'apercoit que le filtre médian préserve les contours de I'image sans les distordre,
contrairement au filtre moyenne. Un filtre médian de taille 5 élimine les paquets de
bruit de taille au plus égale a 2, sans toucher au fond de l'image, alors que dans les
cas linéaires, le filtre perturbe I'image dans un voisinage d'épaisseur 2 autour des
points de bruit.

Si le filtre médian est de taille 2n+1, on peut éliminer des paquets de bruit de taille n
au plus (tout point formant un paquet contrasté d'épaisseur inférieure ou égale a n
sera pris pour du bruit !).
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Exemple de filtre médian bidimensionnel :

On veut ici détecter des carrés sombres sur fond clair, sans erreur (reconnaissance

de carrés, Figure 93).

Original : carré noir sur fond blanc

Si on utilise un filtre médian de
masque :

[ 2N N J

[ 2 2N ]

[ N N J

on obtient limage a gauche ; le
filtre écorne les coins.

En revanche, si on filtre Iimage
original avec :

([ ]
alors le carré est préserve.

Figure 93: Filtrage d’un carré par filtre médian.

Figure 94: filtrage médian.
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La Figure 94 présente le cas simulé d'un bruit de transmission ou une inversion de
bit provoque des erreurs sur plusieurs points d’'une méme ligne (le méme type de
bruit peut survenir si une ligne d’'un CCD est hors service). Ce type de défaut trés
visible est impossible a éliminer par des techniques linéaires.

La meilleure solution consiste a utiliser le filtre médian en employant un voisinage
vertical ici (perpendiculaire au défaut). Un voisinage de taille 5 suffit a éliminer les
bruits qui ne dépassent jamais une épaisseur de deux lignes. L'image filtrée est
visible a droite de la Figure 94. Le défaut a complétement disparu.

Figure 95: Filtrage médian sur un bruit gaussien.

Cette technique présente cependant des limitations. La Figure 95 montre a gauche
une image bruitée par un bruit Gaussien : les erreurs de luminance sont réparties de
maniére gaussienne entre -a et +a. Le bruit n'est plus un pixel de luminance trés
difféerent du fond ! L'utilisation d'un filtre non-linéaire n'apporte que trés peu
d’amélioration a cette image alors qu'un filtre linéaire serait beaucoup plus probant.

Ill.3. Filtrage homomorphique
e Premiere interprétation :
L'information intéressante d'une image est contenue dans la réflectance (aptitude du
solide a réfléchir la lumiére), ainsi que dans /intensité lumineuse d'éclairement
(intensité lumineuse dégagée par les sources lumineuses).

Toute image dépend donc de deux fonctions :

¢ la fonction de réflectance de la scéne : r(x,y),
e lafonction d'éclairement de la scéne : i(x,y).

Ce sont deux fonctions positives.

L'image est de formation multiplicative :

f(x.y) = r(x.y) « i(x.y)
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Malheureusement, aucun filtrage linéaire ne permet de dissocier une combinaison
multiplicative de fonctions, c'est-a-dire de décomposer f en r et i. Mais, nous savons
que :

log(f) = log(r) + log(i)

C'est une combinaison additive de fonctions, dont on peut séparer les deux
composantes (log(r) et log(i)) par filtrage linéaire.

La fonction d'éclairement, i(x,y), provient souvent de sources telles que le soleil, qui
peut présenter une trés grande échelle dynamique, l'intensité lumineuse variant
énormément entre la nuit et le jour. Par contre, cette fonction i varie lentement par
rapport a x et y. Généralement, cette fonction ne nous intéresse pas.

Quant a la fonction de réflectance, r(x,y), elle présente une faible échelle dynamique.
Mais elle varie trés rapidement par rapport a x et y. Cette réflectance supporte donc
l'information intéressante de l'image, car elle est liée a la nature des objets qui
constituent la scéne.

Comme i(x,y) varie lentement par rapport a x et y, le contenu fréquentiel de I'image
est de basse fréquence (de méme pour log(i)). Par contre, r(x,y) a un contenu
fréquentiel large, comprenant les hautes fréquences.

On peut donc séparer log(r) et log(i) en utilisant un filtre passe-haut de I'image, qui
élimine les basses fréquences (c'est-a-dire i).

La Figure 96 présente une image de départ, a gauche, et lI'image obtenue en prenant
le logarithme de chaque pixel : log(f). Bien qu'aucun filirage ne soit effectué, son
aspect visuel s'est amélioré (un filtrage visuel est effectué automatiquement). Cette
transformation par le logarithme est appelée transformation homomorphique
logarithmique. On peut constater, sur l'image de droite, que le fond de la piéce est
vide, cela est invisible sur I'image de gauche.

Figure 96: Exemple de filtrage homomorphique.

D'une maniere plus générale, si f(x,y) est une image d'entrée, on définit une
transformation homomorphique comme étant une transformation inversible T,
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permettant d'effectuer un traitement linéaire sur l'image T(f(x,y)). Elle correspond au
schéma suivant (Figure 97) :

-1
fixy) T 1 filtrage linéaire T — g (X,y)
Figure 97: Filtrage homomorphique.
Remarque : il est fréquent de représenter les images en densité (c'est-a-dire en

log(r)), plutét qu'en luminance. Le filtrage homomorphique est donc déja effectué en
pratique.

e Seconde interprétation :

L’étude du systéme visuel humain montre que l'on peut représenter
fonctionnellement la rétine de la fagon suivante (Figure 98) :

Loi d’absorption

des cones de la interaction entre

Image d'entrée rétine les cones
filtre domaine
f(x, Lo
o) s passe-bande perceptuel

Figure 98: Schéma fonctionnelle de la rétine.

Appliquer un traitement homomorphique logarithmique a une image f(x,y), c'est la
transformer par :

. oxp Image
Log [ filtre linéaire —  transformée

f(x.y)

Figure 99 : filtrage homomorphique.

Si on observe une transformée homomorphique d'images, on obtient donc (Figure
100):
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filtre filtre domaine
fy) = Log linéaire || *p n log | passe-bande _>perceptuel

-~ L

Figure 100: Association du filtre homomorphique et du systéme visuel humain.

On obtient donc une image qui est vue par les codnes, et ensuite filtrée dans le
domaine perceptuel. Toutes les transformations linéaires produites sont "comme si"
elles étaient effectuées directement dans le cerveau par l'interaction des cénes.

Ill.4. Filtrage adaptatif

Dans certaines parties d'une image bruitée, le bruit est trés visible car ces zones sont
de basse fréquence, c'est-a-dire sans variation importante de luminance. Dans ce
cas, le filtrage passe-bas est efficace pour ce type de zones, mais provoque en
contrepartie la disparition de détails et de contours de l'image, ce qui est génant.

Pour remédier a cela, on utilise un filtre adaptatif qui adapte les coefficients du filtre
passe-bas selon les variations locales de luminance de l'image. L'idée est d'appliquer
un fort filtrage si il n'y a pas de contours dans l'image, et d'effectuer un faible filtrage,
voire aucun filtrage, si limage contient localement des contours. Ainsi, on ne
perturbera pas le contenu sémantique de I'image, et on éliminera au mieux le bruit
lorsque cela sera possible. Le probléme est donc de savoir quand, localement, il n'y
a pas de contours dans I'image. Ceci est rendu possible par la présence du bruit. La
technique est explicitée en utilisant un seul paramétre (cas monodimensionnel), les
concepts restant identiques dans le cas bidimensionnel :

Exemple :
Notons le bruit corrupteur v(x) avec :
Moyenne : E(v(x)) =0
Variance : E(vz(x)) = 02
signal signal
source dﬁltf[et'f - corrigé
adaptati A
g(x) f(x) f(x)

bruit blanc
v(x)
Figure 101 : Filtrage adaptatif.

Rappel : les coefficients du filtre passe-bas sont définis de la maniére suivante:
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Si f est le signal filtré, alors

f(x) = Z f(x+i).a

i=—q i

a>0 (systeme passif)

+4

avec . e .
Z a =1 (conservation d’énergie)
1

i=—q

Si on filtre I'image, on élimine du bruit. Calculons donc d'abord I'énergie (variance) du
bruit aprés filtrage :

3 (g(x+1)+v(x+1))-aq,

Si f(x) = g(x) + v(x), alors S

Le bruit résiduel de I'image f(x) est de la forme :
A +q
v(x) = Zv(x+i) -a,
i=—q

car l'autre partie de f(x), g(x), est déterministe. Ce bruit est de moyenne nulle, et sa
variance est :

o’ =E {iv(x +1i). al}{ +Zq’v(x +1'). ai}

i=—q i'=—q

+q9 +q
Donc: 6] =Y Y a.a.Hv(x+i)v(x+i')]
i=—qi =—q

car les a; sont des nombres déterministes, et on peut sortir les signes somme de

I'espérance mathématique (qui est une intégrale) puisque l'intégrale d'une somme
est la somme des intégrales.

D'autre part, comme le bruit v est blanc :

E[v(x +) v(x +{)]=c. &)

+q

. 2

Donc: O-vz =( Z al.2 ) o,
1=—q
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L'énergie (variance) du bruit résiduel est donc égale a I'énergie du bruit d'entrée

multipliée par Z a2 qui est un nombre inférieur a 1, puisque le filtrage abaisse
I'énergie du bruit.

On appelle :

+q 5
Va — Zal_

iI=—q

On peut également essayer de mesurer le flou introduit dans I'image lors du filtrage,
mais estimer ce flou est difficile. Anderson et Netravali ont proposé une mesure du
flou heuristique de la forme :

+9
_ ;2
/= E a, -
i=—q

L'idée du choix de cette fonction vient du fait que, si on filtre I'image par un masque
plus large (g augmente), alors le flou doit augmenter. L'augmentation choisie a été
de type quadratique pour la commodité du calcul, bien que I'on aurait pu choisir une
loi différente.

L'idée du filtrage adaptatif est de choisir les paramétres qui minimisent un certain
critére. Le critére utilisé est :

Ja)=a. V,+(1-a) . W,

C'est une pondération par « , qui est un scalaire compris entre 0 et 1, du bruit
résiduel et du flou introduit, les deux phénoménes allant en sens inverse. Plus « est
petit, plus on cherche a minimiser le flou introduit. Plus « s'approche de 1, plus on a
tendance a éliminer totalement le bruit résiduel, sans se préoccuper du flou.

Pour résoudre le probléme, il faut exprimer que le critéere est minimum pour
I'ensemble des a; optimaux, sous la contrainte que tous les a; soient positifs et que

> a;=1.

On utilise une méthode Lagrangienne :

Ji
%Cjz —0 < 20a+(1-a)i*+1 +4,=0

*q

24 =1

-q

a=p A, A, [ Paramétres de Lagrange

La solution de ce systeme d'équations est un réseau de courbes dépendant de «
(Figure 102):
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courbes a a
constant

]

Figure 102: Les coefficients adaptatifs ai en fonction de o .

Ces courbes sont les divers paramétres a; pour i variant de -q a +q. Ce sont les

coefficients de la réponse impulsionnelle du filtre optimal pour un a donné. On
constate que si a augmente, le filtre a tendance a s'écraser et a s'aplatir (a la limite,
chaque a; devient égal a 1/(2q+1), puisque la somme de tous les a; = 1). Ce filtre

dégénére calcule la moyenne de l'image dans la fenétre [-q;+q]. C'est le cas ou on
élimine au plus le bruit résiduel. En revanche, si a diminue, le filire converge vers la
fenétre de Dirac (c'est-a-dire ao=1, a; =0, quel que soit i #0). C'est le filtre identité

(on ne filtre pas).

L'idée d' Anderson et Netravali est d'appliquer, localement et pour chaque pixel, un
filtre différent qui dépend du signal image dans un voisinage de ce pixel, et
d'effectuer I'adaptation grace au choix de «.

Le critére d'adaptation qu'ils ont choisi consiste a choisir localement « tel que :

a M(i,j) = constante

ou M(i,j) mesure une certaine probabilité d'avoir un contour passant par le pixel (i,j).
Si M(i,j) est grand, un contour est probablement présent, on va avoir « petit. Donc,
on appliquera plutét le filtre identité ou un faible filtrage. Si M(ij) est petit, a est
grand. On va donc filtrer sur un grand domaine. M(i,j) choisi par Anderson et
Netravali est de la forme :

Mi.j) = ZZ CD(% )+ 6

ou C=035 et D = (x-if +(y—j)}

A

+

)
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et sont les composantes du gradient de l'image au point (x,y).

M(i,j) est donc une valeur moyenne du gradient calculée sur le carré (2k-1) x (2k-1)
autour du pixel (i, j). Si nous sommes en présence d'une zone de bruit seul, les
valeurs du gradient seront tantét fortes, tant6t faibles. En revanche, s'il existe un vrai
contour, statistiquement, cette valeur augmente.

Un résultat du filtrage adaptatif est présenté sur la Figure 103. L'image en haut a
droite est une image originale. Elle représente l'idéal a obtenir aprés filtrage, I'image
en haut a gauche est bruitée. L'image en bas a droite correspond a l'utilisation d'un
filtrage passe-bas classique : le filtre de Wiener (voir chapitre « restauration »). Ce
filtre écrase bien le bruit, mais il écrase également l'information pertinente de I'image,
qui prend un aspect voilé di au filtre, ce qui n'était pas présent dans l'image de
départ. L'image en bas a gauche correspond a l'utilisation du filtrage adaptatif. Sa
qualité est nettement supérieure a I'image bruitée. Il est a remarquer que les zones
de contour ont été effectivement peu filtrées, ce qui montre que l'adaptation s'est
bien effectuée (automatiquement).

Figure 103: Filtrage adaptatif.
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Ce filtrage utilise le phénomeéne visuel de masquage. On sait que le systéme visuel
est peu sensible au bruit au voisinage des contours (le bruit est masqué par ces
contours). C'est cette propriété intéressante qui fait que l'on a pu réellement
améliorer |'aspect visuel de l'image.

Un autre type de filtrage adaptatif est appelé :
111.4.1. Renforcement adaptatif des détails ou différentiation statistique

Le principe de cet algorithme est de faire ressortir des détails invisibles dans I'image
de départ. Pour cela, on calcule I'image corrigée de la fagon suivante :

f(x,y) <« valeur dupixel

gx,y)=—"—"— . , . N
o, (x,y) < racine carrée de la variance locale de I'image

aw(x,y) est faible dans les zones homogénes et élevée dans les zones chahutées.
La variance locale de l'image est définie par :

2

0,2, 7) = N_l S N [fey)—p, (x.v)]
fenétre

S fxy)

fenétre

. 1

o =g
Si O est faible (signal ne variant pas), alors on modifie beaucoup l'image en divisant
l'intensité lumineuse de chaque pixel par O Par contre, si le signal image varie

beaucoup, alors O est grand et on touche peu a l'image, ce qui n'est d'ailleurs pas

nécessaire (dans ce cas, o, est de l'ordre de 1).

Implantation algorithmique :

Pratiquement, cette méthode peut poser des problémes de stabilité, car ch(x,y) peut

étre localement nul (si le signal est parfaitement constant dans la fenétre). Pour
éviter cela, on propose une solution plus stable, ou I'élément d’amplification est
remplacé par :

A
Ao (x,y)+0

ou o est la variance totale de I'image (qui n’est jamais nulle)

Si on appelle g I'image transformée, alors :
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Ao
Ao, (x,y)+0

g(x,y)=[f(x.y)- p,(x y)]-{ }+[aﬂ +(1—au,(x,y)]

ou « contrdle la contribution des moyennes locale et totale de I'image, dans l'image
améliorée. Plus « est grand, plus les variations du signal se font autour de la valeur
moyenne de l'image (constante). On perd alors la similitude avec I'image de départ.

4 : moyenne totale (image entiére)
o : variance totale

A : facteur de gain (plus A est grand, plus le réle de O devient important)

La Figure 104 présente un cas de différentiation statistique. L'image a gauche est
l'image a améliorer. On aimerait voir s'il y a quelque chose sous le pont. Les deux
images suivantes sont deux résultats de différentiation pour des choix différents des
parameétres. On remarque que les détails sont bien amplifiés la ou la variance était
faible.

Figure 104: Différentiation statistique. En haut a gauche, I'image originale, a
coté le filtrage avec a =0 et A=1, en bas avec a = 0.5 et A= 2. Le 1* choix est
le plus judicieux ici.
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lll.5. Traitement des images couleur

111.5.1. Amélioration d'une image en vraies couleurs

Le premier but de I'amélioration d'image peut étre d'accentuer les couleurs ternes de
I'image. Pour cela, soit on égalise les histogrammes de chacune des composantes
(R,V,B) de limage, soit on améliore la chrominance sans se préoccuper de la
luminance.

Un autre but peut étre l'amélioration des contrastes et des contours d'une image
couleur. Pour cela, on égalise I'histogramme de la luminance puis on utilise un filtre
passe-haut.

La Figure 105 présente le résultat de I'égalisation d’une image de ville brumeuse
avec cette méthode. Le résultat est spectaculaire a peu de frais.

Figure 105: Egalisation d'une image couleur.

111.5.2. Utilisation de pseudo-couleurs a partir d'une image noir et blanc

Il arrive parfois que certains détails d'une image noir et blanc ne puissent étre
distingués facilement du fait d'une faible variation de luminance. On se propose alors
de les rendre visibles a I'oeil nu par l'utilisation de la couleur, car le systéme visuel
est plus sensible aux variations de couleurs.

Pour cela, on fait correspondre une couleur a chaque niveau de gris. On invente

donc des couleurs inexistantes, d'ou le nom de pseudo-couleurs. En pratique, on
utilise la méthode suivante (Figure 106).
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transformation > R(xYy)
rouge
fixy) - transformation > V(xy)
monochrome verte
transformation > B(xy)
bleue

Figure 106 : Création de pseudo-couleurs pour une image noir et blanc.

Exemple de loi de conversion niveau de gris — pseudo-couleur

Rappelons pour commencer qu'en donnant un poids égal, et qui serait fonction du
niveau de gris, pour chacune des composantes colorées de l'image, on obtient, en
additionnant ces composantes, des niveaux de gris allant du noir pour le niveau 0, au
blanc pour le niveau 255.

Dans le cas ou les trois transformées R.V.B. sont égales a l'identité, on a donc
(Figure 107) :

—» R

1
i
) — V() | avec V[------ . 255
niveau de gris . : : .
1
. I
B(x) avec B [------ . 255
0 | -
Y Y |

NOIR GRIS BLANC

Figure 107 : Transformation identitaire NB — RGB.

Dans ce cas, l'image noir et blanc reste identique a elle-méme.
Exemple de choix de transformée R.V.B. correspondant aux couleurs du spectre

visible : pour chaque niveau de gris, on cherche une correspondance avec une
palette de l'arc-en-ciel (violet — rouge).
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Pour ce faire, on détermine, pour chaque couleur de la palette (correspondant a
chaque niveau de gris), les valeurs de R, V, et B constituant cette couleur. Cela nous
permet de tracer les trois courbes associant un dosage de chacune des trois
couleurs a chaque niveau de gris (Figure 108) :

R . | ,
| 1 |
| 1 |
| | !
0 1 1 : X
: : ! >~
: | !
\% I
A l : !
I ! !
1 1 |
0 ! i : - X
1 1 |
1 1 |
B | | !
1 1 |
1 1 |
! 1
1 1 |
: | !
0 } ; ! - X
1 1
; ! 255
Résultante :  violet bleu cyan vert jaune rouge

Figure 108: Etalage des niveaux de gris sur le spectre des couleurs.

Cyan

Blanc

premiere diagonale
[ ducube:

Bleu

ligne de gris

Jaune

Noir

Rouge

Figure 109: Courbe de Maxwell.
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Considérons la Figure 109 : faire de la pseudo-couleur, c'est créer une bijection entre
la premiére diagonale et une courbe (dite de Maxwell) du cube partant de I'origine,
finissant a I'extrémité blanche, et située n'importe ou dans le cube, avec la contrainte
d'étre monotone, croissante dans la direction de la premiére diagonale (toute
intersection de la courbe avec un plan perpendiculaire a cette diagonale est limitée a
un seul point). Cela permet de conserver la monotonie entre I'accroissement des
niveaux de gris et celui de I'énergie des couleurs équivalentes. La Figure 110 montre
la lisibilité obtenue grace a I'utilisation de la pseudo-couleur, pour cette image du
corps humain obtenue par scintigraphie.

"

Figure 110 : Utilisation des pseudo-couleurs.

Précaution 1 : éviter d'attribuer la méme couleur a deux niveaux de gris disjoints, afin
de ne pas créer de zones homogenes qui ne le sont pas.

Précaution 2 : c'est la contraposée de la précédente. Elle consiste a garder une
homogénéité dans les variations de la table de couleur afin de ne pas créer de faux
contours.

La Figure 111 montre les dégats dus a un mauvais contréle de ces effets : création

de faux contours, mise en évidence de certaines zones alors que d’autres de méme
nature sont ignorées, etc.
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Figure 111 : Mauvaise utilisation de la pseudo-couleur.

Remarque : on utilise parfois la corrélation psychologique entre la couleur et la
température :

e bleu ou vert pour des zones "froides",
e orange ou rouge pour des zones "chaudes".

111.5.3. Utilisation de fausses couleurs sur des images en bandes spectrales

Il est parfois utile de représenter en "fausses couleurs" une méme image dans
plusieurs bandes spectrales difféerentes. Par exemple, les images satellites vues
dans des bandes visibles et infrarouges peuvent ainsi étre visualisées en couleurs.
Pour mettre cela en pratique, on affecte a chaque couleur fondamentale une bande
de fréquence. Ainsi, I'image obtenue permet de visualiser des effets qui ne sont pas
forcément visibles a priori.

108



IV. CORRECTION D’IMAGES

Avant méme tout traitement d’'une image, il peut étre nécessaire de lui appliquer, au
préalable, certaines opérations visant a rectifier des défauts intervenus lors de la
prise de vue. C’est I'objet de ce chapitre de passer en revue certains de ces défauts
ainsi que les opérations de correction correspondantes. Les corrections seront de
deux types :

e radiométrique : on cherche a corriger les valeurs dans l'image, a partir de
certaines connaissances a priori sur le processus de prise de vue.

e géomeétrique : c’est la position des pixels de I'image qui est remise en cause,
et donc la forme des objets qu’elle contient.

IV.1. Correction radiométrique

IV.1.1. Vignettage optique

L'intensité lumineuse d'une image obtenue a travers un systéme optique (ensemble
de lentilles) diminue lorsque I'on s'écarte de I'axe optique. Ce phénoméne est di a la
fois a deux principaux facteurs :
e on observe les objets suivant un angle solide plus faible, vu du systéeme
optique,
e l|'ensemble des lentilles intercepte un taux croissant de lumiére pour les
incidences croissantes (effet de tunnel).

La perte d'intensité lumineuse s'exprime par :

g(xy) =f(xy) cos’()

Q
[

axe optique

f(x,y) lentille g(xy)
image origine image reque

Figure 112 : Vignettage optique.
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Figure 113

Pour corriger cette perte, qui peut devenir importante aux bords de I'image, on
considére le développement limité de la fonction de vignettage : Pour « faible :

cos5(a) ~a,+ay (x2 +y2)
d'ou
aixy) =f(xy) (ay+az (X +y?)

Pour mesurer ap, on prend une image f(x,y) blanche (f(x,y)=1) que I'on présente au

systéme optique. La valeur de g(0,0) (milieu de l'image g obtenue) est alors
exactement la valeur de a

La valeur de a4 peut étre obtenue en mesurant g(1,0) par exemple :

a1 = g(1!0) - g(0,0)
On peut utiliser toute I'image g(x,y) pour filtrer les erreurs en utilisant le critére :

C= Z[g(x,y)—ao —a(x* +y2)]2 =0

(x,»)
On cherche alors les valeurs de a, et de a4 qui minimisent cette erreur. Pour cela,

on calcule :
oC
P :—2zg(x,y)—ao _al(x2 +y2) =0
< da, (r)
oC 2 2 2 2
= =23 g(x ) - a, —a (< + Y +37) =0
da (x,y)
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Si N est le nombre de points de I'image, il n'y a plus qu'a résoudre en a, et ay le

systéeme suivant :

ayN+a, Y (x> +y*)=> g(x,y)

(x,») (x,»)
ay Y (P +y)+a ) (P +yh) =D g )(x7 +y7)
(x,3) (x,7) (x,3)

On peut donc corriger I'image, en appelant f I'image corrigée, grace a l'algorithme
suivant :

g(x,y)

a
=— L) == +au’
L) + L(y) avec (u) 5 1

Cette correction peut étre effectuée en temps réel grace a l'utilisation d'une LPU
(Look Up Table) et du hardware (DSP) d'une machine de vision pour la division.
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Figure 114: Exemple de correction anti-vignettage.

La Figure 114 montre un exemple de photographie d’'un champ stellaire. En haut a
gauche, une seule image est prise. Le vignettage, déja visible (les coins sont noirs,
pas d’étoiles visibles), devient vraiment génant si on superpose plusieurs images
pour collecter davantage de lumiére (technique classique en astro-photographie), en
haut a droite. Aprés correction radiométrique, on obtient 'image du bas, parfaitement
homogene (le nuage de gaz a gauche est parfaitement visible).

IV.1.2. Capteur décalibré
Ce type de défaut, ou un éclairage irrégulier, engendre des distorsions inhomogénes

et donc un gain irrégulier dans le plan image. Ainsi, dans une caméra CCD, il existe
une activité électronique, méme dans le cas ou aucun photon ne vient tomber sur les
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cellules (caméra fermée, dans le noir). Il existe donc un courant, alors que la caméra
n'est pas excitée (pas d'image) : c'est le courant d'obscurité (voir section 1.3.3).

Le probléme du gain irrégulier vient quant a lui du fait que l'optique de la caméra
n'est pas parfaite, que les cellules CCD réagissent de fagon inhomogéne, et de bien
d’autres causes possibles.

On peut approximer la sortie d'un tel capteur en utilisant un développement du type
Taylor de cette sortie, en fonction de I'excitation du capteur, qui est I'image d'entrée
f(x,y) a capter.

g, y)=a,(x,y)+a,(x,)f(x,y)+ az(X,y)Zf(x,y)z 4

avec g(x,y), image dégradée, et f(x,y), 'entrée de la caméra et sortie idéale (que
I'on recherche).

L'idée est de se limiter au premier ordre. On s'apercoit que aO(x,y) est le courant
d'obscurité (cas ou f(x,y) = 0). Pour mesurer ao(x,y), il suffit de lire la sortie de la
caméra dans le noir absolu (sortie g(x,y) dans le noir).

Si on choisit une mire fm(x,y) telle que fm(x,y) = 1 (image blanche), alors :

g(*.y) - apx.y)

est a1(x,y), qui est la composante de gain de la caméra. On peut donc estimer f(x,y)
a partir de la mesure de aO(x,y) et de a1(x,y) par :

_8(x%,)) —a,(x,y)

Je) a,(x,y)

La correction peut donc se modéliser de la fagon suivante :

g(x,y) f(x,y)
image image corrigée
obtenue
1
aQ(x.y)
a1(x,y)

Figure 115 : Algorithme de correction radiométrique.
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Notons que l'on pourrait analyser la sortie plus finement, en soumettant un autre
signal a I'entrée pour déduire d’une troisiéme équation le coefficient aZ(x,y).

IV.2. Correction géométrique

IV.2.1. Principe :

Lorsque I'on prend une image, on peut avoir des défauts de translation, de rotation,
d'inclinaison, de perspective, qui sont des déformations simples et faciles a corriger.

FHEPEESS LLAYAE=
CLOSED
MERGE LLEFT

Figure 116: Exemple de distorsion perspective : a gauche, I'image originale, a
droite, aprés correction.

Il y a des déformations plus complexes, par exemple si on utilise un satellite pour
des photographies de la terre (télédétection). Il faut savoir que le satellite est a haute
altitude et qu'il observe une partie de sphére : il s’agit donc d’'un probléme de
projection.

Par exemple, la Figure 117 représente une région de la Terre (prés de Las Vegas),
vue depuis un satellite (gauche) et par une carte topographique (droite). On désire
corriger la géométrie de la photographie satellite pour la recaler sur les informations
de la carte.
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Figure 117 : Distorsion d’une image satellite.

L'idée est de prendre I'image d’origine g(x,y), que I'on appelle I'image source, et de
lui faire subir une correction de maniére a obtenir I'image but f(x,y) (voir Figure 118).
Dans limage but, on connait le systtme de coordonnées (les coordonnées
azimutales de la bande de terrain analysée par le satellite) repéré sur la carte
géographique. Ceci est illustré par la Figure 118.

AR I TSN A

Figure 118 : Mise en correspondance d’amers.
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L'idée de la correction est de trouver, pour chaque pixel (x,y) de l'image but, son
homologue sur l'image source, de coordonnées (r,s), et de donner au pixel (x,y) de
I'image but la valeur du pixel homologue de I'image source :

f(x.,y) = g(r.s)
Tout le probléme est de trouver pour chaque pixel (x,y) (de latitude x et de longitude
y, pour étre plus précis), quel peut étre son homologue (r,s), en pixels dans l'image
source, en d’autres termes les fonctions r(x,y) et s(x,y). Ces fonctions sont appelées
les fonctions de correction géométrique.
IV.2.2. Implantation algorithmique :

Soientx=1,2,3,...Mety=1,2,3,...,N, les coordonnées des pixels de I'image but (par
exemple, comme dans la Figure 118, issues d'une carte géographique).

On doit, pour chaque pixel :

1) calculer r(x,y) et s(x,y).
2) extraire g[r(x,y),s(x,y)] de l'image source.

En général, on ne tombe pas sur un pixel source, une interpolation est donc
nécessaire.

(1,) y
| 1/ x
MI1| o /M2 r(x, .
p — 8(X,y)
M4 M3
¢chantillonnage source ¢chantillonnage but
pixels

Figure 119: Interpolation pour la correction géométrique.

Pour calculer gfr(x,y),s(x,y)], il faut donc interpoler. On peut choisir, pour g(r,s), la
valeur du pixel source le plus proche de (r,s) (point 0), ou bien utiliser une
interpolation par les quatre plus proches voisins de (r,s) (rectangle dans lequel
« atterrit » (r,8)). Si (a,p) sont les parties non entiéres des coordonnées (r,s) par
rapport au point le plus proche M, on peut prendre :

g(rs) =[a. B.gMg) ]+ [o. (1-5) . gM)] + [B. (1-0) . M )] * [(1-) . (1-5) . g(M )]
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IV.2.3. Calcul des fonctions de correction géomeétrique :

IV.2.3.1. Cas d'une correction de translation :

r(x,y) = x + Ax
s(x.y) =y + 4y

ou Ax et Ay sont les coordonnées de la translation inconnue. Il faut donc déterminer
Ax et Ay. En principe, un seul point suffit.

1V.2.3.2. Cas des déformations a 6 degreés de liberté :

L'idée est de développer r(x,y) et s(x,y) autour de l'origine et de garder, suivant les
besoins, des développements de plus en plus longs. Ces déformations
correspondent a un développement du premier ordre (6 paramétres inconnus sont
nécessaires) :

r(x,y) = aptasxta,y
s(x,y) = bO + b1x + b2y

Les défauts correspondent a des corrections de translation (aO’bO)’ rotation,
homothétie, inclinaison (a1, a, b1, b2). Ce sont des corrections linéaires. |l faut

dans ce cas 3 points au minimum pour déterminer la transformation.

1V.2.3.3.  Cas des déformations a 12degrés de liberté :

r(x,y) =aO+a1x+32y+a3x2+a4y2+a5xy
s(x,y) =b0+b1x+b2y+b3x2+b4y2+b5xy
C’est le cas quadratique, qui nécessite 6 points de correspondance au minimum.

1V.2.3.4. Résolution :

Le principe de la méthode est d'estimer les paramétres a; et bi du développement,

quelque soit son ordre. La technique consiste a mettre des amers (points d’ancrage)
en correspondance. La plupart du temps, ces mises en correspondance se font
manuellement, par des experts, connaissant bien le terrain analysé (géographes).
L'expert pointe donc des points équivalents (ri,si) dans l'image source, et (Xi’yi) dans

I'image but (ce sont des points remarquables, comme des intersections de routes,
des zones cétiéres, des batiments, etc.).
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Figure 120

On détermine les fonctions r(x,y) et s(x,y) en choisissant un critére quadratique : on
cherche la transformation (r,s) qui va minimiser I'erreur de décalage entre les (ri,si) et

leur image (Xi’ l) On minimise donc :

2

€, = Zﬁ:[rz _r(’xﬂyi)]

n

€, = Z[Si _S(xiayi)]

i=1

ou n est le nombre d'amers en correspondance. La minimisation se fait par rapport
aux a; et aux bi‘

),
< oa,
a[eb]2_0
| ob,

Cela donne des équations linéaires a résoudre en a; et bi’ de résolution simple.

Exemple (Figure 117): cas des déformations a 6 degrés de liberté :

Le systéme est linéaire a 3 équations et 3 inconnues, et admet toujours des solutions
puisque la matrice des ap a4 a, est symétrique, définie et positive. On peut donc
utiliser la méthode de Choleski pour inverser la matrice et obtenir ap a4 a, (idem

pour bO’ b1, b2). Dans le cas qui nous occupe, on obtient la Figure 121.
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Figure 121 : Recalage de données satellite sur une carte.

Une précaution, qu'il est toutefois indispensable de prendre, est de répartir les amers
dans toute I'image. Sinon, il peut arriver qu'elle soit corrigée localement (la ou sont
les amers), mais pas ailleurs.

IV.2.4. La mise en correspondance automatique d’images
1V.2.4.1. Principe

Au lieu de faire I'étape de mise en correspondance des amers de maniére manuelle,
on a tout naturellement cherché a identifier des points caractéristiques
automatiquement, par analyse de I'image. Nous présentons ci-dessous la méthode
générale permettant cette identification. Cette technique est plus généralement
utilisée pour reconnaitre un « médaillon »d'image (région d’intérét) dans une autre
grande image (on sait par exemple qu'il y a un véhicule quelque part dans une image
satellitaire, mais on ne sait pas ou.

Les applications sont nombreuses :
- guidage automatique de véhicules ou de missiles,
- visée automatique,

- exploitation de paires stéréoscopiques (on met en correspondance de
nombreux points dans deux images pour obtenir de I'information 3D),
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- détection de variations d'images (une fois qu'on a recalé deux images l'une
sur l'autre), notamment en astronomie mais aussi en imagerie satellitaire.

On va voir que le principal probléme est la combinatoire de ce probléme, qui est trés
gourmande en calcul. Le manque crucial de rapidité des algorithmes de base oblige
a améliorer les performances.

Etudions d’abord le cas le plus simple:

Mise en correspondance d'un médaillon (fenétre) par translation :

> X > X
fxy) M g(x.y) N
Fenétre | M Région de N
recherche
Y Y
y Yy

Figure 122 : Mise en correspondance par recherche de fenétre.

L'information que I'on recherche est délimitée par la fenétre carrée de taille M (faible
en général). L'objectif est de trouver cette fenétre dans la zone de recherche, de
taille N x N. On suppose qu'elle n'a subi qu'une translation (c'est vraiment le cas le
plus simple). L'inconnue du probléme est donc la paire de déplacement horizontal et
vertical (i,j) qui constitue le bon décalage. Si I'on examine de fagcon exhaustive tous
les points de la zone de recherche, cela peut entrainer des colts de calcul prohibitifs,
surtout dans une grande image !

On établit la correspondance f(x,y) et g(x+i,y+j) pour x,y=1,2,....M et ij=0,1,...,N-M,
ou i et j sont les coordonnées du bord supérieur gauche présumé de la fenétre dans
la zone de recherche (Figure 123).

———- =
v
b

région de recherche

Figure 123.
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Il s'agit de comparer l'information image dans la fenétre de test et sa correspondance
éventuelle dans l'autre image. On peut définir des mesures de similarité diverses,

* *
dont on cherche a trouver la valeur optimale e(i ,j ) qui minimise l'erreur.

erreur absolue:

M M
e(i, )= D |f(y)—gx+i,y+ )
i=l y=1
erreur quadratique:

2

e, /)= 2.2 (f () g +i,y+ )

i=l j=1

En pratique, ces deux critéres d’erreur ne sont jamais nuls, et on en cherche le
minimum.

corrélation croisée:

L'erreur quadratique nécessite de calculer des carrés. On peut définir un critére plus
simple mais donnant quasiment le méme résultat. C'est l'utilisation de la corrélation
croisée. En revanche, il y a mise en correspondance quand on est au maximum et
plus au minimum.

(f-g)°=F+ g° - 2fg

f étant constante (image de référence), on peut supposer que Zg2 varie peu si la
fenétre est grande, et donc minimiser (f-g)2, c'est maximiser f.g :

R‘/g(l'aj):ZZf(xay)'g(x+isy+j)

i=1 y=l
covariance croisée:

Les comparaisons précédentes supposent que I'on recherche la méme information
image des deux cotés. Trés souvent, il faut mettre en correspondance des images
prises dans des conditions trés différentes (éclairement variant d'une prise de vue a
I'autre, différentes validations du capteur dans les deux cas de figure, etc.). Dans ce
cas, les mesures de similarité précédentes sont inefficaces. Pour améliorer les
choses, on peut tout d'abord contrer l'effet du biais énergétique en utilisant la
covariance croisée qui fait intervenir I'écart des images a leurs moyennes. On peut
donc comparer des images ayant des moyennes différentes. On utilise:
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Cp (i, )= ZZ[f(x, »)- f)] {g(x iyt ) gl j)}

i=l y=1
avec les moyennes:
A 1 M M A M M
f=—52 2 f(y) e gl ))=—73>> ex+i,y+))
M i=l y=1 M i=l y=1

coefficient de corrélation:

Les dynamique des deux images peuvent étre elles-mémes différentes en plus du
biais sur les moyennes; on peut encore normaliser et permettre une comparaison
effective si on passe a l'utilisation du coefficient de corrélation (on divise chaque
signal centré par son écart-type) :

oy
P, J) = Y . 2 fi(lﬁj) A 2
ZZ{f(x,y)—f)} - ZZ[g(Hi,yﬂ)—g(i,j)}

En somme, on normalise en énergie le signal (quand la variation en énergie de f est
trés faible). Dans la pratique, ce dernier critére est souvent celui retenu.

1V.2.4.2.  Algorithme de détection séquentielle rapide de similarité (Barnea et
Silverman)

Le principe de cet algorithme est, tout en utilisant un critére de détection de
correspondance, de détecter rapidement les mauvaises mises en correspondance
(i.j) et les rejeter. Pour cela, on met en mémoire I'erreur minimale Em de balayage.

Algorithme:

Initialisation : i =0, j =0, E;; = 0

(1)

- analyser séquentiellement tous les pixels (x,y),

- sommer l'erreur absolue |f(x,y)-g(x+i,y+j)| (ou toute autre mesure de
similarité, voir section précédente),

- contréler la croissance de l'erreur absolue: a chaque fois que I'on rajoute un
terme d'erreur, on compare l'erreur courante Eré Em.

(2)

-si Er< Em on continue la sommation (1)
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- Si Er>Em alors on stocke k(ij) , le nombre de pixels (x,y) comparés et on
incrémente i,j en réinitialisant Er = 0. Puis retour a I'étape (1). Le résultat est égal a la

plus grande valeur de (i, j) .

- si on arrive en fin de sommation avec Em<EV on stocke (i,j) dans k puis on
incrémente i;j. On retourne ensuite a (1), en réinitialisant Er =0.
La solution optimale correspond a la valeur stockée dans k et I'erreur est égale a Er

Probleme de mise en correspondance:

La mise en correspondance est bonne si on a une image uniquement décalée en
translation. Pour les déformations plus complexes, I'algorithme devient inutilisable tel
quel. Dans le cas de distorsions relatives importantes (perspective, homothétie, etc.),
il faut faire intervenir des fonctions de corrections géométriques dans les critéres de
similarité du type de ceux décrits précédemment.

Parfois, il existe des déformations encore plus importantes entre I'image modéle et
I'image recherchée. Il peut y avoir des inversions de contraste (zone claire devenant
foncée et zone voisine foncée devenant claire) a cause de problémes d'éclairement:
par exemple, les versants d'une montagne vont apparaitre trés difféeremment suivant
qu’on observe le matin, et ou I'aprés midi, dans la cas d’'une image satellite.

Dans ce cas, mémes les corrections géométriques sont insuffisantes. On peut soit
utiliser des corrections radiométriques (voir section 1V.1), soit mettre en
correspondance des données insensibles a ce phénoméne : on peut, par exemple,
s'intéresser a des segments de droite a mettre en correspondance entre la fenétre et
l'image, d'une maniére géométrique, sans faire intervenir la valeur des pixels.

Des applications possibles sont: l'auto-guidage de missile de croisiere, le tri de
piéces en vrac, etc.

1V.2.4.3. Algorithme de mise en correspondance rapide de Frei, Shibata et Chen
Il utilise la méme idée que l'algorithme de Barnéa et Silvermann. Sachant que les
contours sont informatifs, au lieu de faire des calculs d'erreur sur toute la fenétre
f(x,y), on se limite a I'utilisation des points de contour de celle-ci. Cela conduit a une
acceélération des calculs.

En pratique:

On détecte n points (voisins) de contours (Xk’yk) (les parameétres les plus

discriminants) dans la fenétre de la maniére suivante :
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Intensité du contour
(sortie du détecteur)

A XYk
choix des
Détection points Vmax
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Figure 124 : Choix des points de contour.

On stocke les coordonnées de ces points (Xk’yk) et f(xk,yk) dans deux listes, puis on
effectue une corrélation, et de méme que sur g(x,y).

Calcul de la fonction de similarité s(i,j) :

Initialisation: i =0 , j =0

- (1) calculer:
N
s(i, J) = Zg(xk +i,y, +D)f(x,00)
k=1
A chaque fois que I'on rajoute un terme dans s(i,j), on compare l'erreur courante Eré
Em.

- si Er>Em’ alors on stoppe la sommation, on incrémente j,j en réinitialisant Er ao,

s(i,j), et on repart en (1).
- Si Er< Em’ on continue la sommation,

Si on arrive en fin de sommation avec E, < E, on stocke (ij) dans k, puis on
incrémente i,j, et on repart en (1).

La solution optimale correspond a la valeur (i,j) stockée dans k, et I'erreur est égale a
E_.

m
Cet algorithme est plus efficace que les précédents, et intéresse surtout la
cartographie et la stéréoscopie.
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V. PERCEPTION HUMAINE : LE SYSTEME VISUEL
V.1. Notions de psychophysique
V.1.1. Pourquoi étudier la perception humaine
- Le systéme visuel humain fait du traitement d'images. Notre but est de
I'étudier pour simuler son action.
- Nous devons traiter I'image numeérique pour qu'elle soit analysée par I'oeil

humain.

Rappels physiques :

1. Le stimulus de la vision est la lumiére. La nature de ce phénoméne et sa
connaissance nous aident a mieux connaitre notre univers.

2. La lumiére se propage comme un phénoméne ondulatoire transversal.
Lorsqu'un faisceau de lumiére franchit une ouverture étroite percée dans un
écran, il ne continue pas forcément son chemin en ligne droite: la lumiére
s'éparpille; c'est le phénomene de diffraction.

3. L'onde lumineuse est de nature électromagnétique. A cette onde s'associent
des “grains” de lumiére appelés photons. La lumiere peut donc étre quantifiée.
Il existe ainsi une interaction énergétique entre la matiére et la lumiere.

V.1.2. Anatomie et physiologie

V.1.2.1.  Principaux constituants du systeme visuel

r
Corps

| Systeme | | Photo- | | iphibition | cortex Grenouillé
A " optique [ |récepteurs | “""'T visuel [] Latéral
i (CGL)

Source lumineuse nerf optique

Figure 125 : Les principaux constituants du systéme visuel.

Le systéme visuel percoit la lumiére et I'onde visible, tout d'abord par l'oeil qui est
constitué d'un systéme optique (cristallin, iris) qui permet de focaliser I'image du
monde sur la rétine de l'oeil. La rétine est tapissée de photodétecteurs qui
numeérisent I'image formée.
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Cette image est ensuite envoyée dans le cerveau par l'intermédiaire du nerf optique.
Elle passe par les deux corps genouillés latéraux (CGL) qui sont responsables de la
superposition spatiale des deux images (oeil gauche, oeil droit) permettant notre
vision stéréo, et du codage de I'image visuelle en luminance et chrominance.

Ces images stéréo sont finalement envoyées dans le cortex visuel ou I'analyse des
formes de l'image et leur interprétation sont effectuées. Néanmoins, une partie des
traitements est effectuée au niveau de la rétine, qui constitue en fait une avancée du
cerveau. Un exemple de traitement effectué par la rétine est l'inhibition latérale des
cbnes, qui a pour effet de rehausser les couleurs de l'image.

V.1.2.2.  Leglobe oculaire

Il a la forme d'une sphére un peu irréguliere car sa partie antérieure est renflée en
avant pour former la cornée. En arriére, le globe est prolongé par le nerf optique. Il
mesure en moyenne 24 mm de diamétre.

Il comporte :

1. une tunique fibreuse qui forme "la coque" de l'ceil :
- la cornée transparente,
- la sclérotique opaque,

2. une tunique vasculaire, I'uvée, formée de :
- la choroide tapissant la sclérotique,
- les corps ciliaires,
- l'iris, en avant, percé de l'orifice de la pupille,

3. une tunique sensorielle, la rétine, formée par :

- une couche externe la séparant de la choroide : I'épithélium pigmentaire,

- une couche interne neurosensorielle comportant les cellules sensorielles,
les cbnes et les batonnets (rods), les cellules de liaison bipolaires et horizontales
et les cellules ganglionnaires donnant les fibres optiques tapissant la rétine et
convergeant vers la papille pour former le nerf optique.
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Figure 126: Distribution des capteurs.

La zone rétinienne située au pdle postérieur est appelée "macula”. Elle représente en
son centre une dépression, la fovéa (ou tache jaune) qui contient essentiellement
des cbnes. Ceux-ci sont responsables de la vision photopique, qui est la vision
diurne. Les cones de la rétine sont de trois types différents appelés alpha, béta,
gamma. Ce qui explique que la vision diurne est tridimensionnelle. Il y a environ six
millions de cones dans la rétine. Les batonnets sont beaucoup plus nombreux
(environ cent millions), et d'un seul type, ce qui explique la perception en noir et
blanc de la vision nocturne, appelée vision scofopique. Les batonnets sont les
détecteurs les plus sensibles, et sont saturés en lumiére diurne. lls n'apportent pas
d'informations visuelles a cause de leur saturation.

muscles humeur
du cristallin vitrée
iris rétine
pupille tache

jaune
axe
de I'eeil
cornée ®
humeur \
agueuse

point

cristallin |/ aveugle nerf optique

Figure 127: Coupe de I'oeil.
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Le globe oculaire contient (Figure 127) :

1) le cristallin,
lentille transparente biconvexe située en avant du vitré et en arriére de l'iris; il
est fixé par de fins cordages qui partent des corps ciliaires,

2) I'numeur aqueuse,
liquide clair emplissant la chambre antérieure de I'oeil, en avant du cristallin et
de l'iris,

3) le vitré,
liquide visqueux, transparent remplissant le reste de I'oeil.

V.1.2.3.  Physiologie oculaire

A l'origine de toute image, il y a les photons, particules d'énergie lumineuse
associées a une onde électromagnétique. L'oeil n'est sensible qu'a celles dont la
longueur varie entre 380 et 750 nm (c'est le spectre visible).

L'ensemble cornée-cristallin agissant comme une lentille convergente, l'image d'un
objet situé a l'infini se forme sur la rétine; celle d'un objet rapproché se forme en
arriere de la rétine et nécessite une accommodation pour ramener l'image sur celle
Ci.

La transformation de I'énergie des photons en influx nerveux se fait au niveau des
cellules réceptrices de la rétine grace au pigment rétinien contenu dans les cellules.

L'impact du photon sur la molécule de pigment entraine une transformation de celui-
ci, il s'en suit une cascade de réactions chimiques qui modifient la polarisation de la
cellule. Il y a une transmission de cette polarisation que I'on appelle influx nerveux.

Cet influx se propage le long des neurones successifs jusqu'a l'aire de réception
corticale ou le signal est interprété.

Dans le spectre visible, nous voyons les différentes couleurs grace aux cones. Il en
existe de trois types qui sont sensibles a des spectres visibles, voir Figure 153. Ces
trois types de cbnes projettent le spectre dit "visible" en trois composantes, qui sont
l'intégration de la lumiére pergue dans la totalité du spectre, ce qui explique la
perception trichromatique des couleurs: il suffit de trois primitives pour représenter
les couleurs pergues.

V.1.2.4.  physiologie de larétine

Les photorécepteurs

La rétine est une membrane nerveuse composée de dix couches de cellules :
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- I'épithélium pigmentaire : couche unique de cellules pigmentées. Il bloque les
rayons lumineux venus de la partie antérieure de I'oeil,

- la couche des cénes et des batonnets: c'est le premier neurone. |l est fait
d'éléments récepteurs sensoriels élaborant l'influx nerveux par deux processus
photo-chimiques complexes. Les batonnets permettent la vision en basse luminance,
ils sont d'autant plus nombreux que I'on s'éloigne de la fovéa, et cela jusqu'a vingt
degré environ ou ils recommencent a décroitre. Les cbnes assurent la vision des
couleurs. lls sont surtout abondants dans la région centrale (fovéa). Ces détecteurs
ont une réponse logarithmique, envoyée dans le nerf optique par l'intermédiaire des
cellules bipolaires et des cellules ganglionnaires. Le passage de l'information se fait
en fréquence d'impulsions électriques envoyées dans toutes ces cellules nerveuses.

L'adaptation

La fréquence de sortie du nombre de photons qui arrive sur le nerf optique est tres
importante. La compression se fait dans la rétine. Il y a plus de cent millions de
photorécepteurs et il ne reste plus que huit cents mille terminaisons a la sortie du
nerf optique : c'est le "cablage" dans la rétine des sorties des photorécepteurs par les
cellules qui assurent cette compression de I'ordre de cent.

Réponse des photorécepteurs

Le schéma de la Figure 128 présente la courbe de sensibilité des cbnes et des
batonnets par rapport a I'énergie (représentée sur I'axe des y en millilumens) de la
lumiére pergue par ceux-ci. On s'apercgoit que le détecteur visuel humain a une
grande capacité d'adaptation, puisqu'il est sensible a une plage d'énergie de I'ordre

de 104 a 104 mW, ce qu'aucun instrument optique ne peut faire (courbe visualisée
en continu). Ces courbes sont obtenues dans des conditions expérimentales
particuliéres : courbes statiques. Le systéme visuel est accoutumé a un certain
niveau d'énergie et on teste ensuite sa capacité a observer un niveau d'énergie un
peu supérieur ou un peu inférieur. Dans le cas ou on crée une variation d'énergie
lumineuse rapide, les courbes de sensibilité s'écrasent (courbe en pointillé).

Si un cone recoit de I'énergie, il est excité. |l envoie une réponse positive sur sa
terminaison nerveuse. En méme temps, il inhibe l'activité de ses voisins. Plus il est
excité, plus il va inhiber ses voisins pour mettre en valeur son information.

Du point de vue pratique, si on s'intéresse a la sortie d'un céne particulier (cone
central du schéma de la Figure 129) lorsqu’il est excité par un flux d'énergie, alors ce
cbne envoie une information qui est une pondération d'une information positive (la
fréquence d'émission augmente), venant de lui méme et d'une information négative
venant de ses cones voisins (qui lui demandent d'émettre moins vite), voir Figure
129.
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Figure 128 : Réponse des photorécepteurs.
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Figure 129 : Inhibition latérale des photorécepteurs.

On peut modéliser cet effet par une réponse qui est spatialement de la forme :

n
2 ak,
i=1

ou Ei estI'énergie regue par le céne i (on a représenté une seule coupe sur la Figure
130, le phénomene en 2 dimensions présente une symétrie circulaire).

Ay

a a,

Figure 130 : Vue en coupe de la réponse d’un cone.

On peut aussi décrire cette fonction comme la réponse impulsionnelle du systéme
visuel. En effet, si une impulsion d'énergie Ep arrive sur le céne central , I'énergie

percue par les photorécepteurs est également donnée par la fonction, car ce
qu'envoie le céne ap a ses voisins est identique a ce qu'envoient les voisins au cone

central. La sortie d'un céne est donc limage d'une zone de la rétine, qui est le
domaine d'influence de ce cdne. La zone de la rétine correspondant a 'ensemble de
tous les cbnes qui peuvent l'inhiber s'appelle le champ récepteur du cbne (lié a
l'inhibition latérale).
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Figure 131: lllustration du phénomeéne d'inhibition latérale.

D'autres opérations sont également effectuées par la rétine, ou méme par le cerveau
et utilisent des champs récepteurs différents (c’est-a-dire d'autres maniéres de

combiner l'information des cones).

[ +H++++ ]

Figure 132 : exemple de champs récepteurs

La Figure 132 montre deux types de champs récepteur particuliers: a gauche, un
champ récepteur qui permet de détecter des points lumineux par le pixel (ou cone)
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central étudié, et a droite, un champ récepteur permettant de détecter une ligne
d'une certaine longueur et largeur. Il existe dans le cerveau des cellules appelées
complexes et hypercomplexes qui "voient" ces champs récepteurs (analysant
l'information de tous les cone du champ et avec la pondération indiquée par le
champ) et qui constituent des "colonnes", analysant en paralléle, pour chacun des
cbnes (ou pixel) centraux, la possibilité d'avoir un contour (une ligne) avec telle ou
telle orientation, telle ou telle longueur. Ces colonnes effectuent donc une analyse,
en longueur et en orientation, d'une présence possible de contour ou d'autres
éléments structurels. C'est probablement le détecteur ayant le plus d'énergie qui
gagne et reconnait localement I'élément dans le cerveau.

V.1.3. Psychophysique

Dans cette partie, on analyse le systéme visuel comme une boite noire, en lui
appliquant une série de stimulus et en analysant les réponses induites.

V.1.3.1. Perception des contrastes absolus

L'expérience consiste a présenter a un sujet une tache de luminance B + 4B sur un
écran de luminance B, et a faire varier 4B de maniere a atteindre le seuil de
perception de cette tache (Figure 133 ). Ce seuil de perception en fonction de B est
représenté sur la Figure 134 .

fond : B

Figure 133: Perception des contrastes.

A AB/B (seuil de perception)

2%

constante f---------

: : : > B
10~ 10° 10 pieds lambert

Figure 134: courbe de perception des contrastes.
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La courbe est ici codée en pieds-lamberts, unité anglo-saxonne d'énergie (1 pied-
lambert = 3.37 candela . m?).

V.1.3.2.  Perception du contraste simultané
On modifie I'expérience précédente pour mesurer le seuil de détection de la demi-

tache B + 4B (différente de l'autre demi-tache, d'énergie B) sur un fond d'énergie
lumineuse Bg (Figure 135).

fond : BO

Figure 135: Perception du contraste simultané.

La Figure 135 donne les valeurs de B/AB au seuil de détection pour des valeurs de
B différentes.

L'enveloppe des courbes a B = constante est la courbe du dessous (présentant une
partie quasiment rectiligne). On s'apercoit que la perception est plus complexe. On
n‘a plus 4B/B = constante comme précédemment. La perception n'est donc plus
logarithmique. Cela provient en fait de l'inhibition latérale des cdnes, et ne concerne
pas le facteur de transfert des cénes eux-mémes.

A AB/B (seuil de perception)

; ; ; > B
107 10 pieds lambert

Figure 136: Contraste de perception simultané

V.1.3.3.  Fonction de transfert de modulation du systéme visuel (modulation de
la fonction de transfert)
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La Figure 137 montre une expérience visant a valider une modélisation du systéme
visuel comme filtre linéaire. Comme pour l'analyse d'un systéme linéaire, on met en
entrée un signal sinusoidal E(w) et théoriquement sa sortie sera un signal sinusoidal
S(w).

S(w)/E(w) = H(w) est la fonction de transfert de modélisation du filtre linéaire lorsque
I'on fait varier la fréquence w de la sinusoide.

Dans le cas des images, les sinusoides dépendent de deux paramétres, la fréquence
horizontale w(X) et la fréquence verticale w(Y). Le probleme pour le systéme visuel
est de localiser le signal de la sortie et en particulier de savoir si celui-ci est
sinusoidal. L'idée de Robson a été d'envoyer des exponentielles de sinusoides (pour
se débarrasser de la réponse logarithmique des cbnes) et de comparer leur
perception avec d'autres sinusoides a amplitude connue.

Robson a présenté sur une méme image deux échantillons de sinusoides verticales.
Le premier échantillon est le signal d'entrée du systeme visuel le deuxiéme est le
signal de référence. Le principe de l'expérience, consiste, pour une valeur de
fréequence Wy fixe de ce premier échantillon, de modifier la valeur de I'amplitude B.

On ajuste ensuite la valeur de B2 manuellement de maniére a obtenir deux
échantillons donnant la méme impression de contraste.

Dans le cas d'un systéme linéaire, le facteur de multiplication de l'entrée est
conservé a la sortie. Ce facteur peut étre répété par le choix de Bo.

Théoriquement, on devrait avoir Bo/B1=constante pour Wy et Wo fixés. Ce que nous
constatons sauf pour les fréquences élevées (Figure 138).
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Figure 138: Courbes de Robson.

L'analyse a été effectuée avec un ensemble de fréquences représentées en cycles
par degrés (nombre de cycles de sinusoidales pergues par degré d'angle solide de
vision), voir Figure 139.

N cycles

° Y ©

Figure 139 : L’unité de perception des fréquences spatiales est le nombre de
cycle par degrés d’angle solide.

On s'apergoit que le systéme visuel est modélisé par un filtre linéaire. La bande
passante de ce systéme est de l'ordre de 60 cycles par degrés. Le maximum de
sensibilité est situé autour de 6 cycles par degré. On peut modéliser le systéme
visuel par le schéma de la Figure 140

systeme
linéaire

lumiere — ] LOG — perception

Figure 140

Ce systéme est appelé systéme homomorphique.
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Figure 141 : Fonction de transfert de modulation du systéme visuel.

La Figure 141 représente un réseau de sinusoides dont la fréquence varie de 0 a
100 cycles par degré suivant I'axe horizontal. L'axe vertical représente I'amplitude
des sinusoides (nulle en bas et maximale en haut). Grace a l'observation de cette
image, nous pouvons faire immédiatement I'analyse fréquentielle du systéme visuel.
Il suffit d'observer la limite de perception de ces sinusoides. Cette limite correspond a
un point unique dans l'espace perceptuel. C'est I'endroit ou l'on commence a
percevoir quelque chose. Elle peut étre représentée par un scalaire fixé a 1. Pour
chaque sinusoide E(w), a I'entrée du systéme visuel, on obtient une sortie constante.
Cette sortie est 1(w) =H(w)*E(w). D'ou

1
H(w)=——
E(w)
Pour avoir la fonction de transfert de modulation il suffit d'effectuer l'inversion affine
d'axe Ox. On obtient une courbe de méme type de celle de Robson.

V.1.4. lllusions

Le fait que les perceptions humaines ne correspondent pas réellement aux
phénomeénes lumineux captés par la rétine, comme notre premiére intuition nous le
laisse souvent penser, est nettement mis en évidence par le phénoméne des
illusions d’optiques. Nous nous limiterons dans cette section aux principales illusions
induites par les phénoménes d’inhibitions au sein des premiéres couches
d’interprétation du systéme visuel.
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V.1.4.1. Bandes de Mach :

stimulus Intensité lumineuse des bandes de Mach

lurnineux

. position spatiale
sur les bandes de
Mach

stimulus Intensité pergue par 'oeil
lurnineus

. position spatiale
sur les bandes de
Mach

Figure 142: Bandes de Mach.

La Figure 142 présente des dégradés de gris partant du sombre a gauche vers le
clair a droite. La variation de la fonction intensité est visualisée sous I'image, c’est
une fonction en escalier. On s'apercgoit qu'il apparait, autour de chaque marche
d'escalier, une bande blanche a droite et une bande noire a gauche. Ce sont les
bandes de Mach dues au phénomeéne d'inhibition latérale.

Ce phénomeéne apparait également sur une seule transition large, voir. Figure 143.
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| ]

Figure 143.

V.1.4.2. Contraste simultané

Figure 144 : Le carré de gauche apparait plus sombre que celui de droite.

La Figure 144 présente deux carrés de méme taille et de méme intensité. Pourtant le
carré de gauche dans un environnement éclairé parait plus sombre que l'autre qui
est dans un environnement tres sombre. La raison de ce phénomene de contraste
simultané provient, de la méme facon, de l'inhibition latérale des cones.

Les cOnes percevant le carré de gauche en question sont trés inhibés par leur voisin
recevant beaucoup d'énergie de la zone claire. Les cones percevant le méme signal
a droite sont, en revanche, moins inhibés par leur voisin recevant la faible énergie de
I'environnement sombre. lls réagissent donc plus fortement : le carré semble plus
clair qu'a gauche.

V.1.4.3.  Perception des couleurs

Notion de spectre de fréquence :
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Figure 145: Energie spectrale de trois sources lumineuses.

Les ondes lumineuses sont présentées d'une maniére univoque par la donnée de
leur spectre de fréquence (longueur d'onde). Une variation de longueur d'onde
change la couleur qui peut aller du rouge au violet. Les spectres caractéristiques
d'une onde lumineuse peuvent étre continus (soleil, lampe au tungsténe, diode a
émission) ou discret (lampe a vapeur de mercure, faisceau laser). La Figure 145
montre trois spectres continus.

Cet aspect continu ou discret est imperceptible visuellement. Il faut comprendre que
les ondes électromagnétiques les plus générales se situent sur des spectres trés
larges, et que la partie visible de ces spectres est un petit intervalle de ce spectre.

La perception des ondes électromagnétiques par le systéme visuel s'effectue par
l'intermédiaire des spectres d'observations de trois types de cbdnes : alpha, béta,
gamma. Si I'onde n'a pas de composante spectrale dans leurs spectres, cette onde
est invisible (rayon X, Gamma, infrarouge etc..).

Ce qui est percu d'une onde est l'intégrale du spectre de I'onde modulée par chacun
des spectres d'observation des trois types de cbdnes. Ceux-ci donnent les
composantes de la couleur de I'onde dans l'espace perceptuel humain.

Au niveau du corps genouillé latéral, il existe trois types de cellules, appelées A, C1
et C2. Les cellules A recoivent de l'information positive des trois types de cOnes
(excitées par les 3 types de cones). lIs sont sensibles a la luminance de la couleur.
Les cellules C1 et C2 sont sensibles a la partie chromatique de la couleur. Les
cellules C1 sont excitées par le rouge et inhibées par le vert ou réciproquement. Pour
les cellules C2, certaines sont excitées par le jaune et inhibées par le bleu. Pour les
autres c'est l'inverse. Les cellules C1 recoivent de l'information des cénes alpha et
béta (avec les signes + et -, ou inversement). Les cellules C2 recoivent de
l'information des cbnes béta et gamma (avec les signes + et -, ou l'inverse). Dans le
corps genouillé latéral, la représentation des images est de type
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luminance/chrominance. De toute fagon, l'existence de 3 types de détecteur donne
une perception tridimensionnelle des couleurs (on peut reproduire toutes les images
avec un tube de télévision qui ne posséde que trois couleurs élémentaires).

On peut représenter les couleurs suivant le cone de Maxwell : I'axe du céne est
I'axe de luminance de la couleur. Pour un niveau de luminance (énergie) donnée, les
couleurs se rangent suivant leur teinte et leur saturation en coordonnées polaires.
L'angle donne la teinte qui va du rouge au violet. La saturation est la quantité de
blanc contenue dans la couleur, et plus il y a de blanc, moins la teinte est pergue et

parait délavée (on s'approche de I'axe des z). On peut représenter les couleurs dans
un espace tridimensionnel différent (voir plus loin) comme l'espace R,V,B.

V.2. Colorimétrie

La colorimétrie consiste a mesurer de maniére quantitative les couleurs.

V.2.1. Loi de Grassman
Elle s’énonce comme suit : toute couleur peut étre obtenue par une combinaison
linéaire de trois couleurs primaires indépendantes. Des couleurs sont appelées
indépendantes si I'une ne peut étre obtenue par combinaison linéaire des deux
autres. Ainsi nous avons :

Uu=Aa+Bb+C.c

A,B,C sont trois couleurs primaires, U est la couleur a analyser et a,b,c,u sont des
réels.

Les rapports a/u, b/u, c/u sont appelés coefficients de tristimulus.
Cette combinaison linéaire est normalisée par :
A+B+C = blanc
V.2.2. Description de I'expérience de Grassman :
Cette expérience permet de visualiser sa loi.
On projette une couleur U avec une intensité u (réglée par un potentiometre), puis on
projette 3 couleurs primaires A, B, C les unes sur les autres avec les intensités

respectives a, b, ¢ (
Figure 146).
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Figure 146 : Expérience de Grassman.

On regle ensuite les valeurs des potentiométres a, b, ¢ pour obtenir la couleur U
d'intensité u.

uU=aA +bB +cC

La mise en évidence du caractéere additif de la combinaison des couleurs est obtenue
en faisant varier u et les parametres a, b, ¢ suivant la loi de U (a/u, b/u, c/u étant des
constantes).

La plupart des couleurs U ont pu étre obtenues par cette expérience. Cependant il
existe des couleurs U pour lesquelles l'identité de couleur sur les deux dispositifs ne
peut étre obtenue.

Grassman a montré que, dans ce cas, il était possible de combiner la couleur U
avec une des trois couleurs primaires (disons A) sur un écran et de trouver une
couleur identique sur l'autre écran en combinant B et C. L'égalité est donc de la
forme:

uU+aA=bB+cC
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Cette deuxieme expérience permet de représenter presque toutes les couleurs pour
lesquelles la premiére expérience n'était pas possible. Il reste cependant un petit
ensemble de couleurs pour lesquelles l'une ou l'autre des expériences est
irréalisable.

Grassman a alors montré qu'il était toujours possible de combiner la couleur U avec
deux couleurs primaires et équilibrer le tout avec la troisiéme, ce qui donne une
derniére équation de la forme:

uU+aA +bB=cC
Pour monter la linéarité explicite des compositions, il a montré que si :
Us=ajA+b1B+c1C et Uo=asA +boB +coC
Alors :
(k1U1+koU2) = (k1ar+koap)A + (k1b1+kpb2)B + (k1cq+kpc2)C

La conclusion de ces expériences est que I'on peur représenter toute couleur dans
un espace tridimensionnel (cela provient du fait qu'elles sont générer, dans notre
systéme visuel, par trois types de cbénes).

V.2.3. Diagramme des couleurs

On peut conceptuellement considérer que chaque primitive est un vecteur de R3 et
que les 3 primitives déterminent un systéme de coordonnées dans l'espace des

couleurs. Chaque couleur peut étre considérée comme un vecteur de R3 dont les

projections dans le systéme de coordonnées des primitives sont les coefficients de
tristimulus (positifs ou négatifs).

Trés souvent on représente ce systéeme de coordonnées par un systéme orthonormé,
mais il faut bien comprendre que c'est incorrect : I'espace des couleurs n'est pas
euclidien, la notion de distance ou d'orthogonalité n’est donc pas valide.

Une représentation classique des couleurs est le cube de Maxwell ou les primitives
sont les couleurs Rouge, Vert, Bleu. Dans cette représentation, I'ensemble des
couleurs qui sont situées dans le cube unité sont les couleurs que I'on peut obtenir
par procédé additif a partir du Rouge, du Vert et du Bleu (composantes positives).
Les couleurs susceptibles d'étre reproduites par procédé soustractif seront a
I'extérieur du cube unité.

143



Cyan

Magenta

s Vert\L

C=1
AN
Jaune

Figure 147: Le cube de Maxwell.

Un diagramme des couleurs est une projection du solide des couleurs suivant un
plan.

Le diagramme de Maxwell est la projection du solide des couleurs sur le 2iéme plan
bissecteur du cube, qui correspond a une luminance constante (égale a 1/2 de la
luminance maximale quand R=1, V=1, B=1). Ce plan passe par les couleurs des 3
primitives : Rouge (1,0,0), Vert (0,1,0) et Bleu (0,0,1).

Ce diagramme de Maxwell est donc le triangle (équilatéral) de la Figure 148:

Figure 148: Diagramme de Maxwell.
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Tout point intérieur au triangle est une couleur de luminance égale a 1/2, et que l'on
obtient par combinaison additive des 3 couleurs primaires des sommets du triangle.
Le point central du triangle de coordonnées (R=0.5, V=0.5, B=0.5 ) dans le cube de
Maxwell, est le point non valué (gris) de luminance 1/2. Plus un point est proche d'un
des sommets du triangle plus il prend la couleur de la primitive.

Si I'on considére la projection du triangle de Maxwell sur le plan (0, V, R), on obtient
le diagramme de chromaticité (triangle rectangle), voir Figure 149.

Figure 149 : Triangle de chromaticité.

Dans ce diagramme les composantes sur le Rouge et le Vert sont:

a b
a=—— et f=———
a+b+c a+b+c

Les primitives artificielles ont été introduites pour représenter toutes les couleurs
d'une maniére additive. Les primitives sont appelées X, Y, Z (dénomination de la
C.LE,, Compagnie Internationale de I'Eclairage, voir le site
http:/lwww.cie.co.at/cie/).

La primitive Y est une primitive de luminance ( R=V=B ), les autres n’ont pas de
signification physique. Le diagramme de chromaticité de la Figure 150 est relatif a
'espace X,Y,Z. L’espace des couleurs projeté sur (O,X,Y) y est visualisé. L'espace
des couleurs est borné par I'ensemble des couleurs monochromatiques allant du
Rouge jusqu'au Bleu et du Rouge jusqu’au Vert (voir Figure 150).

L'ensemble des couleurs allant du Bleu au rouge (bas de I'image) est une droite

appelée la ligne des pourpres. La partie supérieure est courbe. Comme
précédemment, le centre, lieu d’équilibre des couleurs, devient incolore.
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Figure 150: Diagramme de chromaticité.
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Figure 151 : Diagramme de chromaticité: explication.

V.2.4. Fonctions de mise en correspondance

Ces fonctions permettent de calculer les tristimuli de n'importe quelle couleur de
spectre f(4) pour un jeu donné de 3 couleurs primaires.

On a pris chacune des sources monochromatiques (leur énergie est égale a 1) dans
I'espace des 3 primitives A, B, C, puis I'on a déterminé au moyen des expériences de
Grassman les 3 courbes a(4), b(4), ¢(4), qui sont I'ensemble des coordonnées des
tristimuli des couleurs /(A).
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Figure 152 : Fonction de mise en correspondance obtenue par les primitives
R,V,B d’un écran d’ordinateur.

Une couleur quelconque de spectre f(4) peut étre considérée comme une
combinaison linéaire de toutes les couleurs /().

| r@uaz

avec f(4) spectre de la couleur U.

Par linéarité de la composition des couleurs, les coordonnées de tristimulus de U
deviennent:

A= jo F(A) a(A)dA

B= jo F(A) b(A)dA

C= jo F(A) c(A)dA
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V.2.5. Sensibilité spectrale des cbnes

Chaque type de cbnes a un spectre d’absorption particulier (voir section V.1.2 et
Figure 153).

Ce spectre peut étre considéré comme la représentation spectrale d’'une couleur
particuliére. On peut donc considérer cette valeur comme une primitive. Les cones a
sont centrés sur les basses longueurs d’ondes (maximum 450 nm). Les cones g et y
ont des spectres assez similaires centrés approximativement sur les verts (maximum
550 nm).

Les trois types de spectres sont larges, ce qui indique que les appellations “cones
Rouges, Verts, Bleu” sont en fait incorrectes. Les cones détectent les couleurs
comprises dans leur spectre. On peut donc projeter chaque couleur sur les primitives
a, B et y. Pour une image donnée, ces trois projections vont correspondre aux 3
images visuelles situées au fond de la rétine.

sensibilité relative

A) y(A) B
1 4+
0.5
longueur d'ondes
en mm
: ; | -
450 500 550 600

Figure 153: Courbe de sensibilité spectrale des trois types de cones.

V.2.6. Systemes de coordonnées couleur
On peut représenter les couleurs dans divers systemes de coordonnées, tous
équivalent mais utilisés suivant leur domaine d’application (transmission, codage,
analyse).

V.2.6.1. SystemeR,V,B

C’est le systéme classique utilisé dans la capture d’images numériques, basé sur les
couleurs primaires Rouge, Vert, Bleu.

V.2.6.2. SystemeY, I Q
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Y est la luminance, et | et Q codent la couleur ou chrominance des images. Ce
systeme correspond au codage de la télévision, et a été choisi pour permettre a des
télévisions noir et blanc de décoder les images couleurs.

V.2.6.3. Systéeme (X,Y,Z) dela C.LE.

C’est celui que nous avons explicité dans la section V.2.3. Il a été proposé en 1931
par la CIE.

V.2.6.4. Systeme de couleurs uniformes (U, V, W)

Le probleme du systeme XYZ est que des couleurs qui sont visuellement
équidistantes ne sont pas projetées a égale distance sur le diagramme de
chromaticité. On a constaté que le lieu des points chromatique a égale distance
d’'une couleur désirée n’est pas un cercle, ce qui montrerait le caractére euclidien de
'espace des couleurs. Ce sont des ellipses, appelées ellipses de Mac Adams, du
nom de celui qui les a découvertes.

Le caractére non-euclidien est trés apparent sur la Figure 154, sur laquelle
I'orientation et la taille des ellipses sont représentées. Dans le haut du diagramme,
les couleurs sont trés écartées, alors que des couleurs trés proches dans I'angle

inférieur.
0.9 -
03 - /‘Q]f ~
0.7 - N
f 4 \\
0.6 'S
\/‘
|&
0.5 4 - ~ /H -\
y TIIE o

0.4 \: v
\]éj[& "*w*@%*?ﬁ

03 N A .
w{ 3 ,z?;)l f\f:»»} &=
0.1 4 \419}:":/1 e
s,
"0 o1 02 03 01 05 05 01 o8

Figure 154 : Mesures d’équidistance des couleurs dans le diagramme de
chromaticité.

On a donc essayé de trouver, grace a des expériences psychovisuelles, une
représentation des couleurs telle que sur cet espace, le diagramme chromatique
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(luminance constante) soit le plus euclidien possible. Cet espace a été appelé (U, V,
W), et sa projection dans I'espace des couleurs donne le diagramme (u,v).

0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7

Figure 155: Espace (u,v).

V.2.6.5. SystemeU* V% WH*

C’est une extension du systéme précédent au cas du solide des couleurs total, que
'on a essayé de rendre Euclidien, avec toujours le méme caractére approximatif.
Idéalement, I'espace (U* V* W?) devrait rendre les segments tous de méme taille.
On peut constater sur la Figure 156 que ce n’est pas le cas, bien qu’'une amélioration
importante ait été apportée. De toute fagon, on ne peut jamais rendre Euclidien un
espace qui ne l'est pas !

0.6 -

w",‘:'-n-‘
’ a\ g‘“f&"’ e~
o5 4 71, L )
_I, v Y .%"‘ e 8’;‘
%3 ”‘Eﬁw‘#w
R T R
, H?’N"‘ -
v v 03 I\,\ ]\
\J'*'L x
02 - A TN
1
e THE &
0.1 1 A
0 T
0 0.1 0.2 63 0.4 0.5 0.6 0.7
ul

Figure 156 : Diagramme (u*, v*) et la carte d’équidistance correspondante.
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V.2.6.6. Systéme L,a,b
Il est construit pour correspondre au mieux au systéme des couleurs de MUNSELL.
V.2.6.7. Conversion d'un systeme al’autre :

Comme dans tout espace vectoriel on peut passer d’un systéme de coordonnées a
un autre a l'aide d’'une matrice de changement de base.

Bl Al
B |=| T |4,
B3 A3

T est une transformation inversible (matrice de changement de base). Elle peut étre
linéaire ou non suivant les cas.

Exemple:

Dans le cas du passage du systeme (R,G,B) au systéeme luminance/chrominance
(Y,1,Q), on obtient :

Y 0.178 0818 0.016 R
I |={0.540 -0.263 —-0.174|. |V
0 0.246 —-0.675 0.404 B

Cette formule, permet, en particulier, d’obtenir un signal de luminance seule en
fonction des trois composantes de couleur : c’est ainsi que le signal TV noir et blanc
peut-étre génére.

V.2.7. Modele spatial de perception

Si 'on résume les résultats de I'étude de la perception visuelle, on peut représenter
le systéme de perception visuelle de la fagon suivante (Figure 157):

I(xy) — Log Filtre passe-bande —P(x,y)

Figure 157 : Représentation fonctionnelle du systéme visuel.

Avec: I(x,y) I'intensité lumineuse d’un pixel et P(x,y) le signal percu dans le nerf
optique. Ce modéle a été expérimenté en utilisant une sinusoide de référence

exp(b, sin(@,?)) que I'on a comparée au signal d’entrée exp (b, sin(@,?)).
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Une preuve psychophysique de ce modéle est la perception des bandes de Mach, de
méme que la mesure directe de la fonction de transfert de modulation de ce

filtre, [H (z)] .

Remarque: Pour le cas des hautes fréquences, il faut intégrer la diffraction de la
lentille de l'oeil, et I'on doit rajouter un filtre basse bande.

Filtre passe-bas Log Filtre passe-bande
Diffraction de Absorption  Inhibition latérale
l'oeil des cones

Figure 158 : modéle fonctionnel de I’eil aux hautes fréquences.

V.2.8. Modele de perception de la couleur

Un modele plus complet, incorporant l'information de la couleur a été proposé par

Frei.

fy ) — = (x50, D)V (D)dA

Filtre passe-bande#= C1

Filtre passe-bande—#= A

s

Filtre passe-bande—» C2

Y s Y -
Vert

Log
Bleu

e /(5 , DB(A)AA Log
- -

-

- |t

Absobtion spectrale Réponse linéaire Connexion Inhibition latérale
des sorties des cones

des cHnes

des cOHnes

Figure 159 : Modéle de perception de Frei.

Les trois signaux A, C1 et C2 correspondent a des signaux psychovisuels : ce sont
les signaux produits au niveau des corps genouillés latéraux (de chaque cété du
cerveau). Dans cette partie du cerveau, il existe également trois types de détecteurs.

Les détecteurs A sont des détecteurs sensibles a la luminance des couleurs, ils sont
excités par du blanc et inhibés par du noir ou réciproquement. Les cellules C1 et C»,

appelées chromatiques sont des cellules opposées spectralement.

- Les cellules Cq1 sont excitées par du vert et inhibées par du rouge ou

réciproquement.
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- Les cellules C» sont excitées par du jaune et inhibées par du bleu ou
réciproquement.

Les détecteurs A recoivent de I'information des trois types de cénes, par le nerf
optique. Les cellules C¢ et Co recgoivent de l'information des cones « et § (pour 1)

et fet y(pour Co).

Nous pouvons remarquer que ce codage ressemble au codage de la télévision !

On peut ajouter que, dans le cerveau, les corps genouillés latéraux sont
responsables de la vision stéréoscopique. C’est a ce niveau que les images gauche

et droite venant des deux yeux se combinent spatialement, avant d’étre envoyées
dans le cortex visuel.
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VI. RESTAURATION D'IMAGES

Nous nous intéresserons dans ce chapitre a des techniques linéaires globales (non
adaptatives) de restauration par filtrage. Ces techniques sont classiques et
permettent de compenser des dégradations uniformes, de type « bruit additif». Il
existe évidemment de nombreuses autres méthodes de restauration d’'images,
certaines non-linéaires, qui ne seront pas abordées ici. Le but est d’introduire la
notion de restauration, de modeéle, et d’aborder les problémes fondamentaux liés au
processus de restauration.

VI.1. Considérations générales

Etant donnée une image dégradée (par un flou, un bruit), on désire en déduire
I'image idéale en connaissant un modéle de la dégradation.

Dans le cas linéaire, on utilise souvent un modeéle du type de la Figure 160.

f(x,y) image "idéale" recherchée,
h(x,y) : réponse impulsionnelle de la dégradation,
n(x,y) : bruit blanc décorrélé du signal,
axy) : image observée a restaurer,
N est le nombre de pixels de I'image (=2562 par exemple).
+
fixy) —»  h(xy) () > g(xy)
+
filtre linéaire homogene *
n(xy)

Figure 160: Modéle de dégradation.

Considérons toutes les lignes de l'image f(x,y), concaténées suivant un vecteur N x 1
que I'on notera f. On peut faire la méme chose pour la sortie g(x,y) et le bruit n(x,y)
que I'on notera g et n. Comme on a un systéme linéaire, le modéle ci-dessus peut
étre décrit matriciellement par:

g=Hf+n

Ou H est une matrice de taille N x N a coefficients constants. On peut noter (voir
cours d’automatique) que cette matrice a une forme particuliére. c'est une matrice de
Hankel-Bloc.

Donc le probléeme de la restauration, revient dans le cas linéaire a calculer g,
connaissant f, H et les statistiques du bruit n (mais pas sa "réalisation" effective).

La matrice H est formée de toutes les décalées x et y de la réponse impulsionnelle

h(x,y). C'est la raison pour laquelle elle est dite de Hankel-Bloc. On sait que, méme
dans ce cas simple, calculer g n'est pas forcément évident. La restauration est un
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probléeme d’autant plus difficile a résoudre car il est mal conditionné. H n'est pas
inversible la plupart du temps, et méme si H est inversible, le déterminant de H est
voisin de zéro.

On peut montrer que toute ligne de H peut étre approximée par une combinaison
linéaire de la ligne d'avant et de la ligne d'aprés (idem pour les colonnes), ce qui
montre a quel point h est mal conditionnée.

Dans le cas non stationnaire c'est pire, car on n'a méme pas le secours de la théorie
pour faire l'inversion.

Avant de passer a la résolution de ce probléme, il est donc important d'étudier
comment on peut déterminer la réponse impulsionnelle de la dégradation dont on
aura besoin pour effectuer la restauration.

VI.2. Etablissement du modéle

VI.2.1. Modeles a priori

On peut utiliser des techniques a priori, qui consistent a analyser la physique de la
dégradation. Cette approche est souvent complexe, impossible a mener. Trouver la
réponse impulsionnelle d'une lentille en lumiére incohérente (c'est le capteur le plus
simple auquel on puisse penser sans s’occuper du capteur lui-méme; papier
photosensible, cellules CCD, etc.), n'a été résolu qu'en 1969. Si on a un zoom, on ne
connait pas de solution exacte.

VI.2.2. Modéles a posteriori

Dans le cas ou l'on peut analyser la physique de formation et de dégradation de
I'image, l'idée est de mesurer directement, quand c'est possible cette réponse. On
peut regarder l'image de sortie (ou la déformée) d'un systéme de traitement attaqué
par une image qui est une impulsion en luminance (point blanc sur fond noir, ou
l'inverse), un échelon en luminance (barre blanc/noire dans telle ou telle direction du
plan), une ligne en luminance (ligne claire sur fond noir ou l'inverse).

Cette approche est possible si I'on peut "commander" le systéme, ou si on peut
suspecter que, dans la scene déformée, il y a quelque part des impulsions. Si on
observe, par exemple, une scéne dégradée dans laquelle on apercoit le ciel (la nuit)
et que I'on peut reconnaitre des étoiles, ces étoiles peuvent étre considérées comme
des impulsions lumineuses. L'image de gauche de la Figure 161 est une image
d'étoiles captée par un télescope. L'image de droite correspond a la prise de vue de
la méme étoile, mais une nuit de diffusion atmosphérique. Si on calcule l'intensité
lumineuse de cette image, que I'on notera h(x,y) ou l'origine est la position de I'étoile
(a2 gauche), alors h(x,y) est la réponse impulsionnelle de la dégradation (a un scalaire
pres).
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Figure 161 : Exemple de réponse impulsionnelle d’une dégradation (ici
atmosphérique).

\/\,\/\/L/

Figure 162 : Deux profils (horizontal et vertical) correspondant a une marche
d’escalier bruitée.

La Figure 162 est une image de mire montrant un rectangle sur fond noir. Si on
analyse cette image (provenant du systéme de formation d'images que I'on cherche
a modéliser), on peut balayer limage horizontalement et verticalement. Un morceau
de ligne d'image ayant un peu de fond noir et du rectangle blanc est visualisé a droite
(vertical et horizontal). On peut observer les variations erratiques de l'intensité
lumineuse.

On est loin de:

Cette fonction est la restriction a la verticale, ou a I'horizontale de la réponse
indicielle du systéme de formation d'image. L'idée est de mesurer un certain nombre
de lignes ou de colonnes d'images du méme type de maniére a filtrer le bruit
d'analyse.

On dérive ensuite les deux courbes obtenues (réponse indicielle verticale et
horizontale) et on obtient la restriction verticale h(0,y) et horizontale h(x,0) de la
réponse impulsionnelle.

On peut utiliser une approximation séparable de la réponse impulsionnelle:
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h(x,y) = h(x,0) *h(0,y)
Si on n'a pas d'autres mesures, sinon on peut utiliser des contours penchés pour

remplir section par section h(x,y).

VI.3. Filtrage inverse

Par cette technique, on suppose en fait qu'il n'y a pas de bruit, ou bien, que ce bruit
est négligeable. Dans ce cas, théoriquement, on a juste a inverser:

g=H=f

Cette inversion est effectuée dans I'espace de Fourier. Si on connait h(x,y), on peut
calculer sa transformée de Fourier H(u,v). De méme, on peut calculer la transformée
de Fourier de g(x,y) : G(u,v). L’approximation de f que I'on obtient est donc:

_Guy)

Fluv)= H(u,v)

ou F(u,v) est la transformée de Fourier de f(x,y) recherchée. Pour avoir f(x,y), if suffit
de calculer la transformée de Fourier inverse:

1| G(u,

G(u,v) / H(u,v) est une division terme a terme de deux images complexes. Un
probleme se pose si H(u,v) s'annule, que faire ? (on peut par exemple garder G(u,v),
mettre 0, etc.)

Voyons a présent I'effet du bruit, lorsqu’on utilise le filtre inverse :

ax.y) =1f(x,y) *h(u,v) +n(x,y)
donc G(u,v) = F(u,v) - H(u,v) + N(u,v)
Si on utilise le filtre inverse, on obtient:

G(u,v) —F(u,v)+N(u’ V)

F(u’v):H(u, v) H(u, v)

En général, N(u,v) est un signal a large spectre si n(x,y) est un bruit blanc. En
revanche, H(u,v) est souvent un filtre passe-bas (c'est a dire H(u,v) tend vers zéro
lorsque les fréquences sont hautes).
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Quand les fréquences (u,v) augmentent N(u,v) est non nul quand H(u,v) s'annule !
L'utilisation du filtre inverse va donc avoir tendance a amplifier de maniére excessive
le bruit dans les hautes fréquences.

Si on dessine un cas typique du modéle de transformée de Fourier par f, h, sur une
section (on suppose que ces modules ont une symétrie de révolution pour simplifier)
on obtient la Figure 163 :

|Fu,v)

0 Y PYE
|H (u, v)

0 Y PTR
1
1 (v A

0 F'Ju2+v2

Figure 163 : Spectres typiques : en haut, un signal, au milieu, le filtre, en bas
'inverse du filtre.

Trés souvent N(u,v) reste a peu prés constant (cas du bruit blanc), donc la

A

transformée de Fourier du signal restauré |F(u,v)

(qualitativement) est la somme de

|F(u,v)| (en haut de la Figure 163) et de |7/H(u,v)| (en bas de la Figure 163).

A 1

|H (u, v)

1
0 ! > fu? yv?

Unm

Figure 164 : Comparaison entre réponse du filtre inverse et spectre du signal.
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Si on compare ces deux courbes, on constate que pour les basses fréquences, c'est

F(u,v) qui I'emporte jusqu'a up, ou les deux termes deviennent égaux, ensuite c'est
le deuxieme terme |N(u,v)/H(u,v)| devient prépondérant.

Donc, qualitativement, pour les fréquences basses, le filtre inverse fait du bon travail,
et il en fait du mauvais dans les hautes fréquences.

Intuitivement, ces idées peuvent nous permettre de résoudre le probleme de
l'inversion si celui-ci se pose.

Si on utilise le filtre inverse globalement et que le résultat est bon, il n'y a rien de
particulier a faire. Sinon on peut essayer de faire la division G(u,v)/H(u,v) uniquement
pour un domaine fréquentiel restreint (Figure 165). On peut limiter le domaine
d'inversion de maniére continue, jusqu'a obtenir un résultat satisfaisant.

v domaines de plus en plus petits
A ou l’on fait la division de G par H
Ar/
U

Figure 165: Définition de domaines de fréquence pour la restauration.

La Figure 166 montre un exemple de restauration d’'une image de mire (en haut a
gauche), dégradée par un flou gaussien de taille 11 x 11. On note que les chiffres ne
sont plus vraiment lisibles. Lorsque I'on restaure par le filtrage inverse avec une
fréquence de coupure fc trop haute (en bas a gauche, fc = 80, pour une image 230 x
230, donc les signaux de demi-période supérieure a 3 pixels disparaissent), I'image
présente des artefacts car on restaure aussi du bruit. Si on limite la fréquence de
coupure (en bas a droite, fc=60), I'image est bien plus propre (bien qu’un peu plus
floue). Dans le cas présent, le filtrage inverse suffit car le bruit restait modéré dans
'image originale.
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L———————

4

Figure 166: Filtrage inverse. En haut a gauche, I'image originale, a cété I'image
dégradée, en bas a gauche, filtrage inverse avec coupure a fc=80, a cé6té :
coupure a fc=60.

VI.4. Filtre de Wiener

Ce filtre permet d'éviter les problémes du filtre inverse. |l est commun, quand on a
affaire a des problémes mal conditionnés, d'utiliser des techniques de régularisation.
La solution s'obtient alors en employant un critere dont la solution optimale
approxime la solution recherchée.

Dans le cas du filtre de Wiener, on recherche un filtre W(u,v) tel que l'espérance
mathématique de l'erreur quadratique entre l'image idéale inconnue et l'image
reconstruite soit minimale: ainsi on ne risque pas de faire diverger la solution.

Le critere choisi est de nature probabiliste:

Min E[ (f(x,y) - f(x,y)) 2]
f(x,y)

Soit S(u,v) le spectre de puissance de f, qui est, par définition, la transformée de
Fourier de l'autocorrélation de f. Soit T(u,v) celui de g et Sn(u,v) celui de n(x,y), et

soit H*(u, v) la conjuguée de H(u,v).
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On peut montrer que le filtre de Wiener a la forme:
H*(u, v)

2 S, (u,v)
|H (u, )| Ay

Wiu,v)=

D'aprés le modéle, n(x,y) est un bruit blanc ; son autocorrélation est une impulsion de

Dirac. Donc le spectre de n(x,y) est la fonction constante égale a az(u,v), sa
variance. En revanche, on ne connait pas S(u,v), car on ne connait pas f(x,y). Donc il
est a priori difficile de calculer W(u,v).

Cependant, on sait que:

T(u,v)=IH(u,v)|? S(u,v) +S,(u,v)

Comme on connait G(u,v), on connait T(u,v), ainsi que 02 (que I'on peut mesurer sur
un morceau d'image "constant" théoriquement, dont on évalue la variance). D'autre
part, on connait H(u,v), donc:

Twy) - o
IH(uv)|*

S(u,v) =

Donc, en moyennant le calcul, ou la donnée de 02, on connait S(u,v), donc on peut
calculer le filtre de restauration de Wiener W(u,v).

La Figure 167 montre le résultat du filtrage de Wiener sur I'image « Lena », bruitée
par un bruit Gaussien: on constate que, comparée au filtrage inverse, avec une
fréquence de coupure de fc = 32 (en haut a droite) et fc=64 (en bas a gauche), le
résultat (image en bas a droite) est sensiblement meilleur, sans réglage de fréquence
de coupure.

On peut constater, d'apres I'équation de W(u,v) que si Sn /'S tend vers zéro alors le
filtre de Wiener tend vers le filtre inverse.
Le probleme est que les contours de l'image sont "écrasés" par le filtre de Wiener,

car le critére utilisé est un critére objectif (quadratique). L'idéal serait évidemment
d'utiliser un critére pseudo-visuel.
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Figure 167: Filtrage de Wiener. En haut a gauche, I'image originale, avec un
bruit et un flou gaussien. A co6té, filtrage inverse avec fc=32. en bas a gauche,
filtrage inverse avec fc=64. A droite, filtrage de Wiener.

VI.5. Filtre de moyenne géométrique

C'est un compromis entre le filtre de Wiener et le filtre inverse, que I'on utilise par

exemple en filtrage adaptatif.

1 H*(u,v)
Fuv) = s 2 S,(u,v)
|H (u, v)| |H(u, v+
i S(u,v) _
Remarque :
e S=1 Filtre inverse
e S=0 Filtre de Wiener
e S=05 Filtre de Canon (voir ci-apres).

G(u,v)

Comme le probléme de la restauration est un probléme mal posé, il n'y a pas de
solution miracle, et un filtre de ce type peut s'avérer meilleur que les précédents. I
faut essayer les différentes solutions.
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VI.6. Filtre de Cannon

Le critére utilisé dans ce cas est I'énergie conservée : énergie de la densité du

spectre de f(x,y) égale a celle de f(x,)). Par hypothése, on veut que:

g’(u,v):S(u,v)

A A

ou S(U,V) est le spectre du signal a reconstruire f(x,y).

Si on appelle C(u,v) le filtre de Cannon alors :
S(u,v)=|C(u,v)|?G(u,v)

Or S(u,v)=S(u,v) par hypothése, et G(u,v)=|H(u,v)|28(u,v)+Sn(u,v), comme vu

précédemment. donc:

S(u,v) = C(u,v) [ |H(u,v)|? S(u,v) + S,uv)]
1

S(u,v) 2
S(u, vIH (u,v)* +8,(u,v)

Clu,v)=

(on considére ici un filtre H a phase nulle: un filtre €gal a son module). Cette équation
se reeécrit :

[N

C(u,v)=

2 Sn (M, V)
|H (u,v)| +—S(u, )

164



Figure 168: Filtre de moyenne géométrique. En haut a gauche , I'image
dégradée, a droite, la restauration de Wiener, en bas, par le filtre de Cannon.

La Figure 168 montre un exemple de filtrage par cette technique, en comparaison du
filtre de Wiener. L'image est un peu plus nette, mais aussi un peu plus bruitée.

VI.7. Filtre de Wiener paramétrique

Hunt a proposé un autre filtre. Le propos est d'ajuster le filire de Wiener pour réduire
le flou pergu.

On utilise le filtre:

H*(u,v)

2, S,(u,v)
|H (u,v)|” +y S, v)

Woluv)=

ou Y est un parametre scalaire.

Si y=0 c’est le filtre inverse,
Si y=1 c’est le filtre de Wiener,
Si O<y<1 c'est le filtre de Wiener paramétrique.
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La Figure 169 montre le résultat d’un filtrage de restauration paramétrique. On le voit,
en général, le filtrage de Wiener reste le choix le plus sir avec ce type d’approche,
bien que des exceptions soient toujours envisageables.

Figure 169 : En haut a gauche, image dégradée. A droite, filtrage paramétrique
avec y = 0.1, en bas a gauche, avec y = 0.6 et a droite avec y = 1 (Wiener).

VI.8. Autres méthodes de restauration

VI.8.1. Moyennage d’images
C'est la méthode de restauration la plus simple pour éliminer le bruit. Le principe est
le suivant : en faisant une moyenne sur un ensemble d’'images bruitées, on est sir

d’avoir éliminé les hautes fréquences, et donc les fréquences ou, nous I'avons vu, le
bruit est le plus génant. Si on observe :

a(x.y) =f (x,y) + n(x.y)
n(x,y) est le bruit, décorrélé de f, de variance .

Soit M le nombre d'images dont on dispose. On calcule :

£ y) =g(xy) = ﬁ > ()
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Si on considére les images comme des statistiques (voir section), alors, de part les
propriétés du bruit, on a :

E(f)=E(g)=f
E[(}— f)ﬂ -Z

L’écart-type du bruit de sortie est donc divisé par rapport a I'écart-type du bruit

d'entrée par un facteur~/ M . Ainsi il faut capturer 10 images pour diviser le bruit par
3.

En outre, c'est un procédé récursif :

f(x,y,k+1)=(1—%)}(x,y,k>+%gk(x,y)

VI.8.2. Restauration interactive

Ce type de restauration est utilisé dans le cas d'interférences provenant du couplage
et de l'amplification de signaux dans les dispositifs d’acquisition numériques et
électroniques. Nous allons l'illustrer sur un cas réel.

Exemple :

La figure montre une Image de Mars vu par "Mariner". La caméra n'était pas trés
bonne, et avait un probléme de connexion électronique. Cela a produit des
interférences entre le signal et le balayage du scanner de la caméra. Ces problémes
ont engendré une image un peu brouillée (comme revétue d'un réseau
d'interférences). On aurait le choix de renvoyer une deuxiéme sonde pour obtenir
une bonne image. Mais, bien sir, cela codte moins cher de la restaurer au sol !

Le traitement de cette image est un exemple de ce qu'est toujours en pratique la
restauration: utilisation d'astuces et de pratique car il n'existe pas de solutions
idéales.

L’idée sous-jacente a la démarche est de modéliser la déformation. Lorsqu'on a
modélisé la déformation et que l'on a des problémes d'interférences, ils sont
logiquement liés a un repliement de spectre.

Le signal du scanner est un signal échantillonné (par ligne) de méme que celui de la
caméra. Quand ceux-ci ne sont pas bien synchronisés, la caméra échantillonne le
signal du scanner de maniere décalée. Ce mauvais échantillonnage fait que l'image
caméra a un spectre de Fourier qui correspond au fondamental du spectre de l'image
analysée par le scanner, plus la superposition d'échos de ce spectre, qui créent le
repliement. Dans I'espace de Fourier, on voit bien tous les échos centrés autour des
points lumineux (car les échos sont situés sur un réseau régulier).

Par transformée de Fourier sur l'image, on obtient un spectre normal additionné de
"points" apparaissant de maniere réguliere. Ces points sont en fait une partie des
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modules des spectres dus aux repliements. La technique de restauration consiste
donc a enlever toutes les réponses dues au réseau interférentiel dans le spectre de
Fourier de I'i'mage G. On remplace donc G par F, I'image filtrée. On obtiendra ainsi
une image de meilleure qualité, sans réseau interférentiel.

Figure 170: Restauration interactive.

La Figure 170 montre, a gauche, cette image de Mars prise par la sonde MARINER.
A droite, on a représenté le module de la transformée de Fourier de I'image originale,
ou l'on peut observer effectivement ce phénomeéne d'interférences, car on a un
réseau régulier d'impulsions incompréhensibles.
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Aprés avoir déterminé interactivement le cercle (ou plus finement la région) des
fréequences a conserver (le centre des fréquences est au milieu de I'image). On a
multiplié (dans le domaine fréquentiel) I'image droite par une fenétre de Fourier (=1
dans la région a conserver et =0 ailleurs). C'est une opération informatique triviale. |l
suffit ensuite de calculer la transformée de Fourier inverse du résultat (en prenant la
phase aussi) de maniére a obtenir le résultat final (image du bas dans la Figure 170).
La Figure 171 représente la partie du spectre de Fourier que I'on a éliminée dans
l'opération de filtrage. Sa "transformée de Fourier" inverse est visualisée a droite.
C'est linformation que l'on a éliminée de l'image originale. Cest un réseau
interférentiel typique.

VI.8.3. Restauration linéaire non homogene

Le probléme auquel ce type de technique s’applique est par exemple un probléme de
"bougé de caméra". En supposant qu’elle est fixée sur un axe colinéaire a son axe
optique, la caméra peut tourner autour de cet axe pendant la prise de vue. Essayons
d'analyser la dégradation en déterminant sa réponse impulsionnelle.

La maniére d'opérer consiste a imaginer I'image obtenue a partir d'une impulsion
lumineuse issue de la scéne : on suppose donc que l'obturateur de la caméra a été
ouvert, pendant un temps & connu (I'expérimentateur contrble ce parameétre). On
suppose également que pendant ce temps trés court, la vitesse de rotation de la
caméra était constante et égale a 6, mais inconnue. Si on considére une impulsion
située a une position (x,y) de I'axe de rotation de la caméra (axe perpendiculaire a
I'image et passant par le centre de l'image), alors la caméra fera apparaitre une
image du type de la Figure 172.
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y
A

arc de cercle de longueur

impulsion lumineuse

LV

réponse impulsionnelle :
h(x,y) =1 sur l'arc de cercle

=0 ailleurs

Figure 172 : Réponse impulsionnelle pour un bougé en rotation autour de I’axe
optique.

La réponse impulsionnelle dépend donc de l'origine (x,y) de l'impulsion. Elle n'est pas
invariante. La dégradation est inhomogéne. Ces problémes sont en général
insolubles. On présente ici une idée permettant de remplacer ce probléme insoluble
en un probléme linéaire homogéne soluble. Dans notre cas, l'idée est de passer en
coordonnées polaires.

Dans ce domaine, la réponse impulsionnelle de la dégradation devient un segment
de droite orienté suivant l'axe p :

AE)

0o

> P

réponse impulsionnelle

h(P:0) = 1 sur le segment
= 0 ailleurs

Figure 173 : Passage en coordonnées polaires : la transformation devient
linéaire.
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Ce segment est invariant quelque soit I'origine du plan polaire (p,6) : le probléeme est
"homogénéisé".

La fonction de transfert de cette réponse impulsionnelle est une fonction du type
sinc(cd). On peut mesurer o en estimant le "transfert de Fourier" de l'image

dégradée ou cette fonction va apparaitre, ce qui permet d'obtenir h(p, 6).

La Figure 174 (haut gauche) montre une image prise par une caméra ayant bougé
en rotation. L'image est floue, comment la restaurer ? Pour filtrer la dégradation, on
passe de l'image dégradée g(x,y) a I'image g(p, 6) par transformation en coordonnées
polaires (haut, a droite). On filtre l'image g(p,6) par un filtrage régularisé, type
Wiener. L'image restaurée f(p,0) (en bas a gauche) est alors retransformée en
coordonnées cartésiennes (x,y) normales. Le résultat final est image en bas a
droite, ou le bougé a presque disparu.

Figure 174 : Filtrage linéaire non-homogeéne : illustration.
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VIl. OPERATIONS MORPHOLOGIQUES

Le but de la morphologie mathématique est d’étudier la forme, la granularité des
objets a l'aide d’ensembles géométriques simples appelés éléments structurants.
Ces éléments sont les entités de base de la morphologie mathématique.

cercle carré hexagone

Figure 175: éléments structurants

Cette théorie a des fondements mathématiques précis dont nous ne parlerons pas
ici: on se reportera a lI'ouvrage séminal de Jean Serrat: “Image Analysis and
Mathematical Morphology”. Elle a été développée a l'origine pour étudier la porosité
des roches, la résistance des matériaux, faire de la granulométrie, et a maintenant de
nombreuses applications, comme par exemple :

la segmentation d'images,
la régularisation des formes,
I'affinage des contours,

la détection de défauts.

Notons que dans la suite, on considérera essentiellement des images binaires,
uniqguement constituées de 0 et de 1 (noir et blanc respectivement). On peut
néanmoins étendre les concepts morphologiques a des images en niveaux de gris,
comme on le verra.

Vil.1. Définitions
Vil 1.1. Connexité
Deux points M et P sont connexes s’ils sont mutuellement voisins par le systéme de
voisinage défini : les point x sont des voisins connexes de M.

Il existe trois grands types classiques de connexité :

e 4-connexité (grille carrée)
e 6-connexité (grille hexagonale)
e 8-connexité (grille carrée)

VIl.1.2. Chemin connexe entre deux points P et Q

Un chemin connexe entre deux points P et Q est une suite ordonnée de points
(M1=P, M, ..., MN =Q) tels que quel que soit i < N, M; et Mj+1 sont connexes.
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VIl.1.3. Ensemble connexe

Un ensemble S est connexe si :
quel que soit (P,Q) € S x S, il existe un chemin connexe reliant P a Q.

Cette définition vient de la connexité continue, en mode discret cela pose probléme:

X X

+ X X +
+ X X +

+ +
+ +
X X
L’ensemble des “X” ci-dessus est 8-connexe et 8-fermé, I'ensemble des “+” aussi.
Le probléme est qu’en 8-connexité, on peut “passer” au travers d’une courbe fermée.
C’est le méme probléme en 4-connexite.

Pour éviter ce probleme, il faut travailler en 8-connexité pour les courbes, et en 4-
connexité pour les régions (complémentaire des contours), ou inversement. En mode

discret, il faut utiliser deux topologies duales pour un ensemble et son
complémentaire.

VIl.2. Opérations élémentaires de la morphologie mathématique

VIl.2.1. Erosion

Soit un élément structurant B. Soit By élément structurant centré au point x, appelé
translaté de B en x. L’érosion de X par B est définie par :

XeB={x|Byc X}

L’érodé de X est obtenu en “pelant” X d’'une épaisseur égale a la demi-largeur de
'élément structurant, si celui-ci est symétrique. Si I'élément structurant n’est pas
symétrique, la définition générale reste valide : I'érodé est 'ensemble des points x
tels que By soit totalement inclus dans X.

Figure 176: Erosion d’une forme.
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Si on itére I'opérateur d’érosion suffisamment de fois, la forme finit par disparaitre.
VI.2.2. Dilatation

La dilatation est I'opération duale de I'érosion. Soit un élément structurant B. La
dilatation de X par B est définie par :

X@ B={x|x=a+baveca e Xeth € By}

Figure 177: Dilatation d’une forme.

On prouve facilement que dilater X revient a éroder son complémentaire. Notons que
le dilaté de X contient X. En itérant 'opérateur de dilatation, on finit par remplir tout le
domaine considére.
VIIL.2.3. Ouverture
Soit un élément structurant B. L’'ouverture de X par B est définie par :
A°B=(AeB)® B
Propriété : (A °B) °B=A °B
Applications:
e lissage des formes,
e suppression des irrégularités telles que: petits « caps », petits « ponts »,
petites « Tles ».

VIl.2 4. Fermeture

C’est 'opération duale de l'ouverture. Soit un élément structurant B. La fermeture de
X par B est définie par :
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AeB=(A®B) o B

Propriété: (A e B) e B=A ¢ B
Applications:
e lissage des formes,

e suppression des irrégularités telles que : petits estuaires, petits bras de mer,
rivieres, petits lacs.

Remarques :
(XeB)C=(xC)°B

(X°B)C=(xC)e B

Le complémentaire de la fermeture de X est 'ouverture du complémentaire de X.
Pour un objet blanc sur fond noir I'ouverture des points blancs est la fermeture des

points noirs .

|

Objet initial bjet a vert
Fig 178: Aut mple d’ rture et de fermet P lément
tructurant de typ |



oo Objet initial

Objet apreés ouverture

Objet apreés fermeture

Figure 179: Exemple d’ouverture et de fermeture pour un élément structurant
de type cercle.

L\
Y B &5 &5 5
Objet initial dilatation érosion érosion dilatation
Résultat:

défauts éliminés

Figure 180 : Exemple de lissage d’un objet : fermeture suivie d’ouverture.

176



VII.3. Implantation algorithmique

Le choix d’une grille peut se faire de deux maniéres. Soit on travaille en réseau
hexagonal sur un voisinage isotrope, soit en maille carrée donc sur un réseau
anisotrope, ce qui est le plus courant.

e © o o o o o o o o e o o o o o o o o o
e o o e o o o o o o e © o o o o o o o o
e o 0O 060006 ¢« - o e © o o o o o o o o
- 0 00O0OGO - - e ¢« ®© 0 0 0 o o o o
e e 9Q O 000G OGO e o oo O O O OO - -
e ®© 00000 - - e o 00O 00 0. . o
c 00 00 O0O0GO . . e o 00 00 - o
c® 00 00O - - o °c * QO O O ° o o o
e o ©®© © 0 0 0. . o e © o o o o o o o o
e o o o o o o o o o e © o o o o o o o o
e © o o o o o o o o e © o o o o o o o o
e © © o o o o o o o e © o o o o o o o o
Image initiale Image érodée

Figure 181: Exemple d’érosion discréte en voisinage isotrope (grille
hexagonale).

On prend chaque pixel et on regarde si tous ses voisins appartiennent a X. Si c’est le
cas, ce point fait partie de I'érodé de X.

Pour implanter cette méthode en machine, on convolue l'image avec le masque
hexagonal :

puis on fait un seuillage a 7 pour obtenir I'érodé.

Pour un masque carré :

111
111
111

il faut faire un seuillage a 9 pour obtenir I'érodé.
Les dilatations sont obtenues par érosion du complémentaire.

On peut éroder une image plusieurs fois de suite, I'érodé ultime (si on I'érode, il ne
reste plus rien) est appelé squelette.
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VIl.4. Extension aux images en niveau de gris

On peut étendre les notions et opérations morphologiques vues précédemment dans
le cas binaire, au cas d’'images en niveaux de gris. Dans ce cas, I'élément structurant
By a, lui aussi, des valeurs en niveaux de gris et plus simplement 0 ou 1.

On définit I'érosion par :

EG(A,B) = min { a[m+j,n+k] — b[j,k]}
lik] € B
et la dilatation par :

DG(A,B) 7 max { a[m+j,n+k] + b[j, K]}

L’ouverture et la fermeture deviennent :

OG(A.B) = DG(EG(A.B).B)

FG(A.B) =- OG(-A, -B)

Dans le cas le plus courant, on utilise pour B une boule remplie de zéro. Dans ce
cas, les opérations morphologiques deviennent trés simples :

EG(AB) = min (A) DG(A,B) = max (4)

OG(A,B) = max( min (A))  FG(A,B) = min( max (A))
B B B B

Il est possible de définir des opérateurs plus complexes de filtrage passe-haut ou
passe-bas avec ces opérations de base.

La Erreur! Source du renvoi introuvable. illustre les opérations morphologiques
sur une image originale (a). L'image (b) est une érosion avec un masque carré 3 x 3.
L’image (c) est une deuxiéme érosion sur (b). On observe bien la disparition des
détails clairs et I'élargissement des détails foncés (voir les dents). L'image (d) est une
dilatation, on observe le phénoméne dual (voir les sourcils). (e) est une ouverture et
(f) une fermeture. On voit que globalement (e) est plus foncée et (f) plus claire que
I'originale.

178



Figure 182 : Opérations morphologiques sur une image en niveaux de gris (voir
texte).
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VII.5. D’autres opérateurs morphologiques
VII.5.1. Gradient Morphologique

Il est défini par la soustraction d’'une érosion a une dilatation :

g(f, B)= (f® B)— (fOB)

On conserve ainsi uniquement les contours et les détails de I'image a I'échelle de B.
L’avantage de cet opérateur est qu’il fournit, par définition, une détection de contours
isotropes, avec un faible colt de calcul.

La Figure ci-dessous montre le résultat de cet opérateur sur I'image « Léna ». Ce
gradient fournit en général des images mieux contrastées, pour un colt de calcul
équivalent.

Figure 183 : Comparaison entre le gradient morphologique (en bas a gauche) et
I'opérateur de Roberts (en bas a droite).
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VIIL5.2. Chapeau haut de forme

L’opérateur dit du chapeau haut de forme (ou top-hat en anglais) est destiné a
améliorer la visibilité en augmentant le contraste des détails dans les zones
claires et sombres. Ainsi des éléments dont la taille est de I'ordre de celle de
'élément structurant verront leur contraste augmenter. On distingue deux
versions, suivant que l'on veut mettre en évidence des zones plus claires
(Light top-hat) ou plus sombre (Dark top-hat) que le fond qui les entoure,
suivant les formules :

hy =f-( ° B) hp=(f® B)-f

La Erreur! Source du renvoi introuvable. illustre le passage des deux
opérateurs sur un fond uniforme sur lequel des détails doivent étre renforcés.

T Shaded Image

0 w0 100 190

Horlzonta Pogition
120 + Top-Hat fransform 120 + Top-Hat Transf
100 1 Light objgcts 10 1 Dark objects
i a0 4 i &
= &0 1 ¥ L
f w0y f w0
-] -]
| ﬂ »
0 yal ] 4 0
0 w0 100 190 a0 0 w0 100 1950 a0
Horlaontd Position Horla2ontd Position

Figure 184 : Les deux opérateurs du chapeau haut-de-forme : a gauche,
pour les contrastes locaux positifs (Light) et a droite, pour les contrastes
négatifs (Dark).

181



VII.5.3. Dilatation de contraste local

Considérons un voisinage A. On peut considérer qu’'une mesure du contraste
local peut s’effectuer par I'opérateur morphologique C :

C(A) = max(A) — min(A)

On va alors pouvoir augmenter localement le contraste en le normalisant entre
0 et 1, puis en le multipliant par un gain contrélable interactivement, suivant la
formule :

a[m,n]—min( A)
max( 4) —min( A)

c[m,n] = gain x

On dilate ainsi les contrastes de I'image d’entrée a pour obtenir c. Cet
opérateur permet d’augmenter les contrastes notamment dans les zones
sombres, ou I'ceil humain est peu sensible aux faibles variations d’intensité
(voir Figure 185).

T ey

Figure 185 : Deux illustrations de la dilatation des contrastes.
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VII.6. Les squelettes

lls sont parfois employés pour faire de la reconnaissance des formes, notamment en
reconnaissance des caractéres.

VIl.6.1. Définitions

e Axe médian : lieu des points a égale distance des points frontieres de la
surface, appelé AM(X). Concrétement, on trouve pour chaque point de la
forme, le point de frontiére le plus proche. Si il y en a plusieurs qui sont
équidistants au point considéré, alors ce point appartient a I'axe médian.

e Boules maximales : permettent de définir rigoureusement un squelette. Un
boule maximale autour d’un point x de X est le plus grand cercle centré en x
inclus dans X.

e Squelette : lieu des centres de boules maximales intérieurement tangentes a
la surface de X, appelé S(X).

L’axe médian est trés proche et souvent confondu avec le squelette défini par les
boules maximales.

VII.6.2. Propriétes

Le squelette réduit les dimensions (il condense l'information). Néanmoins, on peut
reconstituer la forme originale a partir de son squelette S(X). Il suffit de conserver les
rayons ry des boules maximales des points du squelette. X est 'union des boules de
rayon ry centrées en x le long du squelette. On sait obtenir S(X) a partir d’'une
succession d’érosions appropriées, ce qui est tres utilisé en reconnaissance des
formes.

Axemédian squelette

Figure 186: Exemple d’axe médian et de squelette.

VII.7. Ligne de partage des eaux (LPE)

Note : Cette partie du cours est largement inspirée des notes de cours de I'IRIT, module MasterPro
« Ingénierie de I'image numérique ».
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VII.7.1. Introduction

Considérons I'image numérique NB comme une surface topographique (une carte de
terrain numérisée), ou les niveaux de gris représentent l'altitude du pixel considéré :
les zones claires sont les sommets de montagne, ou des ligne de créte, alors que les
zones sombres représentent des vallées.

Définissons les objets suivants :

- Un minimum local est un point de I'image tel qu’il ne posséde pas de voisin
topologique ayant une valeur plus petite que lui.

- Un bassin versant est 'ensemble des points de I'image qui entoure un
minimum local et qui sont dans sa zone d’influence : une goutte qui tombe
dans le bassin versant termine dans le minimum local correspondant.

- Une ligne de partage des eaux est la limite entre deux bassins versants : elle
délimite les zones d’influence de deux minimums locaux.

Ces définitions sont des analogues directs de la situation observées dans la nature.
La Figure 187 montre les lignes de partage des eaux du bassin européen. Bien sir, il
existe des bassins locaux (lacs ...) mais on consideére ici que « tous les fleuves vont a
la mer », c’est-a-dire que les bassins locaux communiquent avec les zones plus
basses.
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Figure 187 : Lignes de partage des eaux en Europe (source Wikipedia).

VII.7.2. algorithme de LPE
L’algorithme de Ligne de partage des eaux fonctionne par inondation :

1) Détermination de tous les minima locaux : ils sont les points « d’injection » de
I'eau qui va monter dans les bassins versants qui les environnent.

2) On inonde la surface : 'eau monte uniformément et a vitesse constante dans
tous les bassins.

3) Lorsque deux bassins se réunissent (les eaux inondant ces deux bassins
fusionnent), on monte une « digue » qui empéchent les bassins de fusionner.
On notera que les zones ou les bassins se réunissent ne sont autres que les
lignes de créte, c’est-a-dire les zones de maximum locaux (ou le gradient
est nul).

4) Lorsque I'on a atteint le niveau maximum dans I'image, 'ensemble des digues
construites constitue la ligne de partage des eaux , ou LPE, de I'image.

Cette procédure est illustrée Figure 188 .
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Figure 188: L'algorithme de LPE: schéma de fonctionnement.
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VII.7.3. Implémentation morphologique

Etant donné que les lignes de crétes sont les lieux ou les bassins de réunissent lors
de la phase « d’'inondation », on va opérer sur I'image du module du gradient, celui-ci
étant calculé par un opérateur choisi : gradient morphologique, opérateur de Canny-
Deriche, Sobel, etc. La Figure 189 montre I'extraction de cet opérateur sur une image
de coupe cellulaire, avec un détail Figure 190 .
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Figure 190 : Extraction du module du gradient: a gauche, calcul du module, a
droite, profil 3d (topographique) correspondant.

Le probléme est que, sur une telle image de contour, chaque variation de niveau de
gris produit une ligne de créte et donc une « digue ». On obtient donc au final une
sur-segmentation importante (Figure 191).
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Figure 191: LPE brute sur I'image de la Figure 189.

On va donc utiliser des marqueurs qui vont déterminer des minima privilégiés a
partir desquels la segmentation par LPE va s’effectuer. Les autres minima locaux
sont ignorés, et leurs bassins versants sont progressivement inondés lors de la
procédure LPE (Figure 192). On positionne les marqueurs au « fond » des objets
déclarés intéressants (procédure généralement manuelle). Les marqueurs sont en
général des zones plutdét que des pixels, afin d’accélérer la procédure : on définit
chaque zone comme les pixels ayant une valeur comprise entre le minimum m et
m+¢ , avec € petit (€ = 5 niveaux par exemple).

On peut aussi définir des marqueurs de fagon quasi-automatique, par opération
morphologique utilisant des éléments structurants de taille assez importante (voir
Figure 194).

L’algorithme de LPE lui-méme peut étre implémenté a I'aide du mécanisme de file
d’attente hiérarchique, ou FAH (voir Figure 193). On place dans cette file les pixels
(repérés par leur position et leur valeur), que I'on va dépiler par ordre de priorité, les
valeurs les plus faibles étant traitées (inondées) les premiéres : le traitement d’'un
pixel entraine le placement dans la FAH de ses voisins. On itere le processus,
jusqu’a ce que la FAH soit vide et 'image entierement traitée. Le mécanisme de
traitement d’un pixel de priorité maximum de la FAH se fait de la maniére suivante :

- Création de la FAH : on remplit la FAH avec les voisins immédiats de tous les
marqueurs
- Tant que FAH non-vide faire :
1) Extraction du pixel prioritaire, X
2) Si X a un seul voisin marqué, X est absorbé par ce voisin (il recoit le
méme label). Sinon, il est marqué comme un point frontiére
(appartient a la LPE).
3) Si X a été absorbé, alors tous les voisins Y de X rentrent dans la FAH,
avec Y non marqué, et Y pas déja dans la FAH (évidemment).
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Figure 192: LPE avec utilisation de marqueurs.
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Figure 193: mécanisme de File d'attente hiérarchique (FAH).

Le résultat de l'algorithme de LPE sur I'image cellulaire est visible en Figure 194.
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Figure 194: définition de marqueurs: en haut a gauche, binarisation de I'image
originale, a droite, érosion, en bas a gauche, étiquetage des marqueurs.
En bas a droite : LPE finale.

VII.8. Conclusion

En morphologie mathématique, on dispose d’un certain nombre d'opérations
élémentaires. Pour effectuer un traitement, une tache d’analyse, il reste a 'opérateur
a trouver les meilleures combinaisons possibles de ces opérations pour arriver au
résultat désiré. Malheureusement, cette science ne fournit pas encore la maniére de
les combiner de facon optimale. Cependant, il existe des algorithmes évolués
(comme la ligne de partage des eaux) permettant des opérations complexes, telle
que la segmentation d’'une image en régions.
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