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Chapter 1

Introduction

1.1 Geénéralités

La description d’'une image est une démarche faussemetd.f&il est vrai qu'une image con-
siste en un jeu de valeurs représentables, sur un écrangrapkx comprendre la nature d’'une image
s’avere délicat, d’autant que I'on confond souvent I'imdgevisualisation et les traitements effectués
sur I'image.

Pour aborder la question du traitement d'image, nous djstins les éléments suivants:

¢ laperceptiord’'une image. Elle s’articule autour des caractéristiqguesysteme visuel humain.
Ainsi, il apparait que I'ceil est sensible a certaines fréges du spectre électromagnétique; ces
fréquences représentent la lumiére en général. Dansredas, le rayonnement électromag-
nétique a observer se situe en dehors de la plage des fr&gueisibles —les rayons X par
exemple. On doit alors recourir a un réveélateur pour trassple signal a observer dans une
plage visible.

e lareprésentatiord’une image. Il s’agit de représenter une entité physique soe forme élec-
trique ou une forme informatique. La représentation jouedlm essentiel dans une chaine de
traitement car elle conditionne la capacité de stockagess&ire ainsi que la mise en ceuvre. En
outre se pose réguliérement la question du changement disegpation. A titre d'illustration,
une séquence vidéo au forntL nécessite un débit de 18@b/s| sans compression. Le
changement de représentation que représente la compreasiene ce debit a des valeurs de
I'ordre de 4 & 9Mb/s| pour une qualité similaire.

¢ lestraitements d'image Les traitements sont des opérations qui interprétent factaht la
représentation d’'une image; nous considérerons exclagintle traitement d’images échantil-
lonnées.

Le traitement d’images est un domaine tres vaste qui a cehquj connait encore, un développement
important depuis quelques dizaines d’années. Il a dong faite un choix a I'heure de rédiger ce
cours. Notre démarche a consisté a choisir une série de shgpeifiques et a les développer tant
formellement que pratiquement. C’est ainsi que les opérsitde traitement d’'image seront étudiés
suivant trois axes:

¢ la définition analytique des opérateurs

e |'étude des propriétésElle complete et illustre chaque définition. Une compréimanfine
d’'un opérateur et de ses propriétés se révele un excellgregnre développer l'intuition pour
aborder un probleme concret.



¢ |'implémentationUn opérateur peut avoir une description mathématiqueuemagis plusieurs
réalisations présentant chacune des avantages et desénamts. En pratique, le choix d’'un
algorithme sera guidé par une série de contraintes comiilesBtion de la mémaoire, la vitesse,
les possibilités de parallélisation, etc.

1.2 Eléments de perception visuelle

Tout document de traitement d'image qui se respecte délautarprésumé du fonctionnement
du systeme visuel humain. Assez paradoxalement il s’agiteldes taches les plus complexes car
le fonctionnement du systéme visuel humain fait intervéaisubjectivité de I'observateur et car,
en pratique, il apparait difficile d’'inclure la plupart désultats des études psychovisuelles dans un
traitement d’image courant.

1.2.1 Le systéme visuel humain

L'ceil est une systeme complexe (cf. figure 1.2). La lumiéogdente est réfractée par la cornée et
dirigée vers la pupille; la pupille est I'ouverture de Kpar laquelle la lumiere pénétre dans I'ceil. La
lumiére est ensuite réfractée une seconde fois en diredtidond du globe oculaire ou elle illumine
la rétine. Cette derniére est composée d’'une série de gtospappelés photorécepteurs, reliés a des
cellules qui transmettent des signaux au nerf optique.

axe optique
cornée

pupille

axe visuel——=
nerf optique

cristallin
iris

Figure 1.1: Coupe latérale simplifiée de I'ceil.

1.2.2 Lalumiere

La lumiére couvre une partie du spectre d’énergie électgmtique. Un rayonnement électro-
magnétique est en général constitué d’un certain nombmenggieurs d’onde (ou fréquences) que les
dispositifs dispersifs de séparer en un spectre. Le spestsoit discret, soit continu.

Les longueurs d’onde du spectre visible s’étendent appratwement de 380 a 720m. Une
source est caractérisée ggrson rayonnement, mesurable dans un systéme de grandezspmm s
dant a I'action proprement visuell@) par le mélange des longueurs d’onde de cette énergie, neélang
qui produit une sensation @euleur. La lumiere est donc une distribution d’énergie émise et
fréquences ayant une certainéensité

Pour caractériser une coulenmonochromatiqueil suffit de connaitre sa longueur d’ondeet
la luminance L. expression qualitative de la brillance énergétique. Daass conditions, I'ceil se
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Figure 1.2: Les longueurs d’'onde associées aux couleurs.

comporte donc comme un récepteur bivariant, la connaissdex et de celle d& étant nécessaires
et suffisantes pour caractériser I'impression visuelléeré

Supposons maintenant une source constituée d’un certaibneade radiations simples formant
un spectre de raies ou un spectre continu avec une réparitiergétique donnée. La question qui
se pose est le probleme de la résultante, pour le récepteuelyvide I'addition de I'ensemble de
ces radiations. Des études psychovisuelles ont révél@ieslivantes (cf. le livre de BSER et
d’'IMBERT [1] pour les détails):

¢ lorsqu’on additionne des radiations monochromatiquesil lhe sait pas distinguer les com-
posantes de la couleur résultante, contrairement a fewili demeure capable de discerner les
composantes fréquentielles d’'une onde acoustique.

e avec des combinaisons adéquates de longueurs d’'ondes etlldecb completement dif-
férentes, il est possible de réaliser I'égalisation de deéemi-écrans, en luminance et en
couleurs.

¢ |'addition de certains couples de couleurs peut produiesionpression deumiere blanchelLes
deux couleurs sont alors ditesmplémentairesPour toute radiation extérieure a l'intervalle
490— 570[nm, il existe une couleur complémentaire. En revanche, tadition inférieure a
cet intervalle n’a pas de couleur complémentaire dans letspeisible.

e lorsque les luminancek; et L,, de deux couleurs complémentaires, sont convenablement
ajustées, on obtient du blanc.

e siles luminancek etL, des couleurd; et A, ne sont pas dans un rapport adéquat, on obtient
une couleur “délavée” —on dira nsaturée- au lieu du blanc.

e en généralisant, on peut démontrer que I'addition de deuleaes quelcongques non complé-
mentaires produira une couleur nouveljenon saturée

Li+Lo=Lp+L (1.1)

ouL, correspond a la longueur d’onde.



e I'équation précédente se généralise du fait des lois IRISMANN qui €noncent I'additivite,
la multiplicativité, I'associativité et la transitivitéaths le mélange des couleurs. Finalement, on
aboutit a ce qu'un nombre quelcondNale couleurs\y, Ay, ..., AN €quivaut a I'addition d’'un
flux Ly de blanc et d'un flux., d’'une couleur, résultante, ce qui revient a la détermination de
3variabled.p, L; etA;

N
Z\Li =Lp+L; (1.2)
i=

Représentation fréquentielle des couleurs

Une premiére possibilité de représenter une couleur dengigstimer 'ensemble de ses com-
posantes spectrales. En principe, il suffirait de filtreri¢gmal de couleur par une série de filtres a
bande étroite et de mesurer 'intensité de chaque sortiédilLe signal de couleur vaut alors

/A L(A)dA (1.3)

Le probléeme posé par cette approche est le grand nombre tRicapécessaires a la description de
la couleur.

Les espaces de couleurs

Une autre possibilité de représentation consiste a utiliseespace de couleurskalimensions.
Des expériences psychovisuelles d’égalisation (vainK et al. [18]) ont montré qu’en combinant
trois stimuli de longueur d’ondes particuliéres, il estgibke de synthétiser presque toutes les couleurs
existantes. Cette expérience peut s’effectuer a I'aide siisteme de reproduction de couleurs de type
additif ou de type soustractif.

Choisissons trois radiations monochromatiques que noalfigrons deprimaires Le probléme
sera de déterminer dans quelle mesure il est possible, ia gartes trois couleurs, de reproduire
une radiation colorée quelconque et selon quelles réglaestigatives. Dans le cas d’un mélange
additif, I'expérience d’égalisation des couleurs se diergar exemple de la maniére suivante: trois
couleurs primaire#\, B et C sont, apres pondération de de leur intensité respectiviepaen, b et
C, projetées sur écran noir avec un certain recouvrement eoliilustre la figure 1.3. En jouant sur

A
AN

Figure 1.3: Expérience d’égalisation d’une coul¥weiu moyen de trois couleurs primairdsB et C.

les parameétreas, b etc, I'observateur essaie d’égaliser la couleur a dédnavec le mélange additif

aA+bB+cC. Au cas ou I'égalisation est impossible, une ou plusieussadeileurs primaires sont
additionnées non pas au mélange mais a la couleur a d&fin obtient alors, pour cette couleur,
un ou plusieurs facteurs négatifs, —b ou —c.



Lespace de couleurs additif RGB. Pour des raisons de standardisation, la commission interna
tionale de I'éclairagedIE) a réalisé en 1931 I'expérience d’égalisation de coulennp&ange ad-
ditif. Un systéme qui s'imposa presque naturellement &aité sur les trois couleurs monochroma-
tiques, rougdR (700[nm), vertV (546, 1[nm) et bleuB (435,8[nm), ces deux derniéres étant émises
par I'arc au mercure (d’ou leur choix). Ce fut le systelad. On a ainsi déterminé pour ce systeme:

e les coordonnées trichromatiques désignées dans le caedéesg etb;

¢ les unités lumineuses respectives des trois primairesgosant qu’une certaine source blanche
tombe au centre du diagramme;

e a partir de ci-dessus, les coefficients de distribution jpoer couleur quelconque.

La figure 1.4 montre les courbes des coefficients de disioibgies couleurs primaires.

0,4
0,3
0,2

0,14

01—+

Figure 1.4: Courbes d’égalisation spectrale obtenues galisation des couleurs au moyen d’'un
mélange additif (d’aprés [14]).

La figure 1.5 représente le diagramme chromatique-type ldasystémeRGB chaque couleur
primaire est placée au sommet d’'un triangle isocéle retgahgnsemble des couleurs monochroma-
tiques s’aligne sur le contour du diagramme,l@iti spectra) tandis qu’une radiation complexe se
situe a l'intérieur du contour.

Pour étre plus précis, les trois couleurs RGB définissentiangle significatif de la perception
visuelle. A condition de respecter les proportions, il estgible de moduler les composantes d’une
intensité minimale a une intensité maximale. L'ensembkedatrileurs représentables se situe donc a
l'intérieur d'un pyramide telle que représentée a la figufe 1

Vers d’autres systémes de couleurs: le systéme XYZA l'usage, il s’est avéré que ce systéme
RGBprésentait un certain nombre d’inconvénients (cf. [1]) @ity £n particulier que: (i) en raison du
choix des primaires, I'une des coordonnées trichromasigtit toujours négative pour les radiations
monochromatiques, (ii) on risquait d’attribuer aux cousgorimaires une signification physiologique
gu’elles n’ont pas (puisque leur choix est arbitraire).
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Figure 1.5: Diagramme chromatique RGB de la CIE.

0%

Figure 1.6: Pyramide des couleurs obtenues au moyen diiniss RGB.



Afin de parer a ces inconvénients, GdE a introduit, également en 1931, un autre espace de
couleurs appel&XY Z Les composanteX, Y et Z qui décrivent un stimulus sont liées aux com-
posantefRRGBpar la relation matricielle suivante [18]

X 2769 17518 113 R
Y | = 1 45907 Q0601 G (1.4)
z 0 00565 55943 B

En normalisant le tri-stimuluXY Z par rapport aX +Y + Z, on obtient le systemryz Une
particularité intéressante de ce nouveau référentiellessqules deux variables, par exempé y,
sont indépendantes. Ces deux composantes sont appeléesf@ssanteshromatiquesiu stimulus.
On a donc les relations

X
I S 15
T XiY1z (1.5)
Y
- 1.
Y = X3v+z (1.6)
i
7z = % 1.7)
X+Y+2Z
X+y+z = 1 (1.8)

Apres transformation du stimulus original en deux comptesanormalisées indépendankest y, il
est possible de décrire 'ensemble des couleurs par lesiables de chrominanceety. Il en
résulte un diagramme tel que celui représenté a la figure 1.7.

X

Figure 1.7: Diagramme chromatique (approché!) défini padkux variables de chrominancety.
Les couleurs monochromatiques sont représentées sutikampam rectiligne du contour (comme

un U retourné). Les couleurs qui résultent d’'un mélange diétange additif de certaines couleurs de
base sont représentées a l'intérieur de la forme en U. Heedisssi certains point particuliers, comme
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le point d’égale énergigui correspond a une contribution égale des trois compesald bas, Y
etZ, ce qui correspondx=y=1/3. L'expérience d'égalisation des couleurs a montré quffisait

de trois couleurs de base pour synthétiser la quasi-®tiis stimuli colorés. Comme le diagramme
chromatiquexy ne reprend que deux variables indépendantes, ce diagrasimaeesversion réduite
de I'espace a trois dimensions tel défini par le cube de ladidL8.

Bleu o Cyan
Magent/ 0/

|
1
T
| Blanc
|
|

Figure 1.8: Espace tridimensionnel des stimuli produitdggmcomposanteéRGRB

C’est dans ce genre d’espace que nous avons représentéliesrsau diagramme chromatique
approché a la figure 1.7; le diagramme tridimensionnel spordant est illustré a la figure 1.9.

La dimension non représentée sur ce diagramme est celldumil@ancequi permet d’éclaircir
ou d’assombrir une couleur en modulant son degré de noireX@anple, en modulant du minimum
au maximum la luminance du point d’égale énergie, on passwiliau blanc en passant par toutes
les teintes de gris. Chaque couleur possede une luminangmaia dont la représentation graphique
est fournie a la figure 1.10.

Le diagramme chromatiquey est donc le lieu des couleurs de chrominafcg) de luminosité
maximale. En effet, un changement des proportions engy conduirait automatiquement a la
perception d'une autre couleur. Les deux variables de cimamex ety peuvent se transformer en
variables possédant une interprétation physique plugiirgwa savoir lateinte et la saturation La
notion de teintel{ueen anglais) est associée a la longueur d’'onde, c’est-ad@rgosition le long du
U retourné. La saturation exprime quant a elle le degré decbklle est définie comme la distance
entre le point d’égale énergie et la couleur a définir.

La figure 1.11 illustre la décomposition d’une image dangrigis canaux RGB et HSI.

Lespace de couleurs soustractifs CMY. La détermination des composantes RGB d’'une onde
s’opere par addition sur fond noir. L'arriere-plan est deapposé absorbant pour toutes les couleurs.
Un tel systeme n’est pas adéquat pour traiter I'impressiofiesiille blanche car cette derniere réflé-
chit'ensemble des couleurs. Pour I'impression, on a d@fimod’autres systémes de couleurs, com-
plémentaires au systéme RGB. Il s’agit par exemple du systepan, Magenta et Yellow (CMY),
complémentaire du systeme RGB et dont la somme produit t&.noi

D’autres systémes de couleurs. A c6té du systéme RGB, couramment utilisé en infographex-il
iste d’autres systémes de couleurs tels les syst&t@sY UV ou Y G,C;. Ces systemes de couleurs
peuvent étre calculés par transformation matricielle desposantes RGB auxquelles on a préalable-
ment appliqué une correctigramm

1On préfeére parfois ajouter d’emblée le noir au composantd, @ qui aboutit au systéme quadrichromatiquex.
2|a correction gammaonsiste & appliquer un fonction inverse de celle qui ttaduiintérieur du téléviseur, le signal
électrique en une intensité des canons a électrons deatéwairer I'écran.
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Figure 1.9: Espace tridimensionnel des couleurs du diag@ade chrominance approché.

Figure 1.10: Diagramme chromatiguget luminance maximale en chaque point.



Blue

Figure 1.11: Décomposition d’'une image en couleurs.

Les systémes de couleurs en pratique.Les standards de télévision analogiquBsL( INTSC)
définissent chacun les positions de couleurs RGB dans leatiiege chromatique. A cet égard, il
est intéressant de remarquer que, contrairement aux ajgearees positions ne se situent pas sur le
pourtour. Autrement dit, les couleurs de base ne sont paschoomatiques! Comme les positions
de ces systemes ne coincident pas, la totalité des couleursysteme n’est pas représentable dans
un autre systeme. D’autre part, un téléviseur n’est pakeréeht calibré a la fabrication et son usage
produit une usure. Cela nous amene a considérer avec bgadepuudence la signification physique
réelle d’une couleur affichée par un téléviseur. On peutimgardes réserves similaires pour le cas
des moniteurs utilisés dans le monde informatique. Pougkésune couleur en infographie, on
utilise généralement une quantification sur 8 bits par caapte de couleurs. Les couleurs sont alors
représentées par un triplet de valeurs exprimées en hermléen décimal (cf. table 1.1) ou en
binaire.

Hexadécimal RGB

00 00 00 === 0 0 0
00 00 FF s ( 0 255
00 FF 00 w0 255 O
00 FF FF 0 255 255
FF 00 00 == 255 0 0
FF 00 FF === 255 (0 255
FF FF 00 255 255 0
FF FF FF C—————— 255 255 255

Table 1.1: Table de correspondance de couleurs définieststs. 8

Les fausses couleurs. La représentation des valeurs d’une image nécessite 8dritsld cas d’'une
image monochrome et:38 = 24 dans le cas d’'une image RGB. Pour réduire le nombre dedits d
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le cas d’'une image en couleurs, on réduit la taille de I'esphes couleurs en sous-échantillonnant
'espace RGB. Il est également possible de considérer les/@%®urs d’'une image comme les 256
indices d’un vecteur tridimensionnel reprenant les coraptess RGB de couleurs. On parle alors de
palette de couleurs ou d€olor Look Up TablegCLUT). La figure 1.12 montre la palette de couleurs
utilisées par le logiciel de navigation Netscape Navigaiosi que la décomposition des couleurs
dans les composantes RGB.

Figure 1.12: Palette de couleurs utilisée par les logidelsavigation ainsi que la décomposition en
R, G et B.

La figure 1.13 montre une image monochrome et une image abemgonsidérant une palette
de couleurs aléatoires —on parle représentatiofaesses couleursar elles ne représentent pas des
couleurs physiques.

La couleur des objets

La couleur d’'un objet est significative de la réflectance dbjét ainsi que de I'éclairage. Dés
lors, a supposer qu’un onde lumineuse isochromatiquedclélanche) soit envoyée en direction de
I'objet, sa surface absorbera certaines longueurs d’onde gfléchira d’autres. On ne pourra donc
jamais définir la couleur que comme la couleur liée a la longd®nde dominante.

De plus, la réflexion peut étrgpéculaire(effet de miroir) ou étraliffuse Linfographie utilise
abondamment ces techniques pour créer des effets d’ambidimcexemple, produit avec le logiciel
BLENDER, est fourni a la figure 1.14.

1.2.3 Effets visuels

Parmi les nombreux effets de perception visuelle, le phé&mande contraste joue un réle essentiel.
Il est illustré a la figure 1.15. On dispose une pastille @iirsitél + Al sur un fond d’intensité fixée.
Des expériences physiologiques montrent que la visildlitéa pastille disparait sous trés faible ou
tres forte intensité [1]. La courbe marquant cette tramsigist fournie a la figure 1.15.(a), partie droite.
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Colormap Editing Colormap Editing

Figure 1.13: Une image en niveaux de gris, 'équivalent awexpalette de couleurs aléatoires et les
palettes respectives.
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Figure 1.14: Une image de synthése 3D.
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On peut encore compliquer I'expérience en découpant ldlpastntrale en deux parties. On obtient

Ecrans

(a) Sans fond

| | | | | | |
I I I I I I I I

Intensité

Al
T Niveau du fond Ip)

(b) Avec fond Intensité

Figure 1.15: Différents arrangements expérimentaux peamied’étudier les variations supralimi-

naires d’intensité/Al, a partir de l'intensité.

alors des courbes de sensibilité qui rétrécissent en lgrgeuqui indique une perte de sensibilité
accrue. Ce genre d'effets est également illustré a la figd@du I'ceil percoit differemment les trois
rectangles centraux alors qu'’ils sont de luminance égale.

Figure 1.16: lllustration d’un effet perceptif.

La considération des aspects physiologiques dans le capplidations industrielles reste déli-
cate. En pratique, on se contente de certaines lois, comimed@ WEBER ou le caractéere passe-bas
de I'eeil; pire, on fait 'impasse sur les effets perceptifs.
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1.2.4 Léclairage

Dans le monde des applications d'imagerie industriellég)dirage joue un réle essentiel. En
effet, une non-uniformité de couleurs entraine des attefd@ns I'observation et, par conséquent,
dans le traitement effectué. Il est dés lors primordial dmatéer la conception d’'une chaine de
traitement d’images par la question de I'éclairage.

1.3 Représentation des images

1.3.1 Objets a représenter

Tout naturellement, la question de la représentation dagaes part de la volonté de trouver un
moyen de définir un jeu de valeurs de luminances ou de coulBors répondre a cette question, il
faut considérer plusieurs éléments:

¢ la nature des objets a représenter. |l peut s’agir de la lanti@, des composantes RGB, de
fausses couleurs ou encore des bits de transparence. Lal figat montre 'usage de bits de
transparence. L'usage de ces bits est simple. Steyt) la valeur de I'image au poir(ix,y),
t(x,y) la valeur de transparence@k, y) la valeur de I'image finale. La valeur de transparence
est typiquement définie sur 1 bit (elle vaut alors 0 ou 1) oBshits. Prenons une transparence
définie sur 8 bits; nous supposons que ces valeurs soientris@sjglans I'intervallé0, 255
tel que O soit la valeur d’intensité nulle ou d’opacité tetdle principe consiste a appliquer la
formule suivante

t(xy)

O(X, y) = ﬁl <X7 y) (19)

On peut bien entendu avoir une transparence par tout ou figmts- de transparence suffit

Figure 1.17: Utilisation de bits de transparence a l'irté@ridu petit rectangle.

alors—, ou avoir une série ordonnée de plans de transparence

e le cas échéant, la structure d’échantillonnage. L'échantiage aboutit a définir des images
sur un domaine de définition discret, sous-ensemblg&"@ppelétrame. Chaque point est
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appelépixel|(pourpicture element
Il existe deux sortes de trame suivant la grille d’échammitiage adoptée. Le choix de la trame

Trame carrée Trame hexagonale
o o o { { { ] {
o o o (] { [ J J o
( ( ( (] (] (] ( (
( ( ( ( ( { { { (
4-connexité 8-connexité 6-connexité

Table 1.2: Types de trames couramment utilisées et co@sedisociees.

hexagonale est judicieux pour parler de la notiorcalenexité La connexité représente le nom-
bre de voisins liés & un point. A ce titre, on remarquera quieplémentaire d’un objet 4-
connexe est un objet 8-connexe. Par contre, le complémedfan objet 6-connexe est égale-
ment 6-connexe. La 6-connexité offre une plus grande syen@our le calcul de la distance
par exemple) mais son usage exige quelques précautioneeu@aipément passer d’'une trame
carrée a une trame hexagonale en décalant une ligne sur dewteini-pas d’échantillonnage
horizontal. Si cette solution est théoriquement insatafae —il faut en toute rigueur recourir
a une interpolation—, elle permet d'effectuer un traitetemtrame hexagonale moyennant
I'introduction d’'une erreur bien souvent acceptable.

Nous adopterons la terminologie suivante pour désignertigts a représenter:

2D. Il s’agit d’'une matrice bidimensionnelle de valeurs. Celewes (luminance, couleurs,.) sont
par exemple issues de I'échantillonnage d’'une image fixe.

3D. Cette fois, le jeu de valeurs est défini sur base d’une griletdntillonnage tridimensionnelle.
On obtient cette type d'images par scanner par exemple.upapldes techniques de traitement
d’'image bidimensionnelles se généralisent sans peine iindges B.

2D+t. Commet représente le temps, les imag&s-2t désignent une animation, une séquence vidéo
ou les images d’'un film.

3D+t. Les images de typelB+t sont des images tridimensionnelles animées. |l s’agiegample
d’'images de synthéséX3animées.
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La vidéo

D’un point de vue informatique, on représente une imdge-2 comme une succession d'images
numeriques B. Dans le monde de la télévision analogique, on ne disposai@ cette représentation
et il a fallu trouver d’autres moyens de représenter uneesémpividéo.

Le procédé imaginé a consisté a fabriquer un signal élegrgmposite mélangeant luminance,
couleurs, son et informations de service. Ce signal étpatrbalaie les lignes d’'un écran a la maniére

de la figure 1.18.

Figure 1.18: Description du format entrelacé.

L'image présentée sur un téléviseur est lue ligne apréeg ligrais une ligne sur deux. Chaque
ligne est lue de gauche a droite et les lignes sont parcodeiésut en bas. L'ensemble des lignes
lues lors d’une premiere analyse constitue une premiesgel Les lignes restantes constituent une
seconde trame. Ces deux trames sont entrelacées; ellesftanne image. Ce procédé, utilisé pour la
télévision analogique, porte le nonedtrelacement. L'autre maniére de faire consistant a envoyer
toutes les images d’'une image est a la base du fopnogtessif le format progressif est utilisé pour
les moniteurs de PC.

Qu’il s’agisse d’'un format progressif ou entrelace, la srarssion d’un signal vidéo analogique
s’effectue ligne par ligne. Le signal électrique d’un téd@wur est décrit a la figure 1.19.

100 -- <=— Niveau du blanc
Information Vidéo ] )
(luminance) Niveau du noir
30 , _ ‘ ‘
Informations de service —‘ _Aller ligne = 52us : :
O T : t t

_

Retour Iighe =1ps
Figure 1.19: Une ligne du signal de luminance d’un téléviseu

Le schéma plus général d’'une chaine acquisition-visualisa’'un signal vidéo est repris a la
figure/ 1.20.
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NTSC, PAL v

R R _[reB LY ou SECAM YCIC2|_. R’

I:( _/C—E) Correcteur | G’ l/ C1 | Encodeur Décodeur | C1 i G
B| Gamma |B’ C2 | composite composite| C2 ;
Caméra\—) YC1C2 RGB — B

(a)

R R _[RreB LY // YCIC2|_. R’

_/C—E) Correcteur | G’ C1 )

1 | | G
B| Gamma |B’ C2 )
Caméra\—) YC1C2 /7 RGB — B

(b)

Figure 1.20: Chaine de transmission des signaux de tééwsimposites.

Standards de télévision analogiques

Les Etats-Unis et 'Europe ont malheureusement défini deslsrds de télévision différents. Le
SysteémeNTSC est utilisé aux Etats-Unis et en Europe (hormis la France et la Russie qui ont
défini le systéme SECAM). Ces formats incompatibles sorurégine de bien des problémes lors de
la conversion de I'un vers l'autre.

Un signal PAL3 est un signal composite; il comporte l'information de luamnce, les signaux de
service (synchronisation de ligne et de trame, effacenstm@ux signaux de chrominance.

Le signal de luminanc¥ est obtenu avec un fréquence maximale @3z, ce qui représente
la borne supérieure autorisée en noi@é._es information de couleur sont obtenus par différence. Il
s’agit des signaux

e R—Y: signal de différence rouge, et

e B-—Y: signal de différence bleu.

Les principales différences entre les standards de té@évianalogiques sont reprises dans le
tableau 1.3.

A titre d’exemple, la figure 1.21 montre comment s’effectaednversion de la fréquence image
entre un systéeme 3Bz et 60[HZ. Seules les images obtenues a la caden¢id 4Gont communes;
les autres doivent étre calculées par interpolation eagréhages existantes.

1.3.2 Structures de données

Les structures de données utilisées en traitement d’imsgesnultiples. On fait bien sdr un us-
age courant de la plupart des structures de données iniguaatclassiques: matrices (ou tableaux),
vecteurs, arbres, listes, piles, Certaines structures de données ont été adaptées et esnhir
le traitement d’'images. |l s’agit par exemple de la struetein arbre quaternaire, appejéadtree.
Comme Tillustre la figure 1.22, cette structure attribue waleur unique a un ensemble de pixels
de valeurs homogenes. En I'absence d’homogénéite, la Zbr@ermuveau divisée en quatre parties
égales.

3LAURENT [19] décrit en détail les principes de fonctionnement du PAL
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Figure 1.21: Conversion de la fréquence image.
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| Parameétres | PAL NTSC SECAM
Fréquence de tramnjelZ| 50 59,94 50
Nombre de lignes par trame 625 525 625
Facteur de correction gamma 2,8 2,2 2,8
y
Porteuse audigMHZ QAM 4,5 FM
Porteuse couledyMHZ 4,43 3,57 4,25 +U)-4,4 (-V)
Technique de modulation des QAM QAM FM
signaux de couleur
Largeur de bande de la lumj- 5,0 ou 5,5 4,2 6.0
nanceMHZ|
Largeur de bande des chromid,3 U etV) | 1,3()-0,6 Q) >1,0U etV)

nance§MHZ|

Table 1.3: Comparaison des 3 principaux formats de tévianalogiques.

00 01
1
02 03
200 201
21
202 203
3
22 23

00 01 02 03

21 22 23

200 201 202 203

Figure 1.22: Découpage d’'une image en arbre quaternaire.
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S’agissant des contours, on peut adopter une descriptiomogen d’'unlacet Le lacet est une
succession de directions qui indiquent a chaque fois laipogd’un point voisin jusqu’a revenir au
point de départ. En anglais, on parleatain code

""""""""""""""" 5 6 7
A . 4%0
......... 3 2 1

Code : 00017222533135754666

Figure 1.23: Description d’'une forme par suivi du contour.

Il existe également des structures de donfé&Emrchiqguesou multirésolution appelées générale-
mentpyramides Ces structures sont utilisées lorsqu’on désire coder mage a plusieurs niveaux
de résolution différents.

Travailler a plusieurs niveaux de résolution peut s’avérg#ressant. En fait, une image 4 fois
plus petite que l'originale sera traitée plus rapidememip@ut alors obtenir trés rapidement une idée
du résultat sur base de ce traitement rapide sans qu'il he&oéssaire de traiter I'image originale.
La figure 1.4 montre une méme image produite a plusieurs mivéa résolution différents, ramenés
a une méme taille pour I'affichage.

Il n’y a que lorsque les détails sont seulement présentslilaiagie a plus haute résolution qu’une
telle approche n’est d’aucune utilite.

1.4 Traitement d’'images industriel

Il est évidemment exclus de parcourir 'ensemble du trageinad’images industriel en quelques
pages. Aussi nous contenterons-nous de décrire quelgéeatiops courantes et de commenter cer-
tains aspects du traitement industriel.

1.4.1 Remarqgues préalables
Décomposition d’'une image en plans binaires

L'information contenue dans chaque bit de chaque pixelipas la méme. Pour s’en convaincre,
il suffit de regarder le tableau 1.5. Ce tableau reprend Genariginale (sur 8 bits) et les différents
plans de bit en partant du bit de poids fdvtdst Significant BibuMSB) jusqu’au bit de poids faible
(Least Significant BiL.SB). On peut voir que l'information locale, appeléeatropieen théorie de
'information, n'est pas la méme dans tous les plans. D&part, on devine tout de suite que les
plans LSB contiennent moins d’information pertinente.

La différenciation des plans de bits se rattache a la quedéda quantification. Une quantification
sur 8 bits est usuelle mais on peut augmenter le nombre dawivee quantification jusqu’a 10
bits, valeurs que recommandent les intervenants du mondéditon. Il faut néanmoins garder a
I'esprit que 'augmentation du nombre de pas de quantifioaticcroit le besoin en mémoire et que
I'information présente dans les derniers bits ne justifpers toujours cet accroissement.

21



Table 1.4: Différents niveaux de résolution: chaque imagele résolution moitié de la précédente.
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Table 1.5: Image originale et plans binaires en partant dBMS
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Critéres de qualité

Un autre point important est la définition de mesures de disto permettant de comparer une
image traitée de I'image originale. Soient une image o&lgri de tailleN x N et f I'image traitée.
On définit par exemple la métrique de distorsion d’erreudgatéque moyenne (MSE)

Définition 1 [Mean Square Error]

MSE= — NlNl(f(' K — f(j.k)> (1.10)
=\ JZOKZO I I .

On peut aussi définir des valeurs de type rapport signal & brui

Définition 2 [Signal to noise ratio]

SN YR (F(j,K)?

SNR= — =+ — (1.11)
Ou encore, en considérant une image de dynanjijs5,
Définition 3 [Peak signal to noise ratio]
2
PSNR= N"x 255 (1.12)

SN SN (F(1. k)~ f(1.K)?

Il existe aussi des mesures de distorsion corrélatives eaesasur I'évaluation de I'histogramme
(pour une liste plus complete, voir par exemple [16, pagd 112

Visualisation 3D d’'une image 2D

Avant de traiter une image, il peut étre intéressant de laaliser sous la forme d’un volume 3D.
On se choisit alors un axe de vue et on projette la profondelindage suivant cet axe. La figure 1,24
illustre le principg.

1.4.2 Segmentation d'images

La segmentation d'images consiste a décomposer une imageeesérie d'objets. Des exemples
de segmentation sont illustrées aux figures|1.25 et 1.24s Rapremier cas, il s’agit de segmenter
les faces d'un parallélépipéde rectangle. On peut voir @lgadrithme utilisé pour produire I'image
segmentée ne traite pas correctement la zone d’ombre.

Le second cas est typique des séquences de vidéotéléplidina désire détecter les personnes
de maniére a mieux coder les zones qui leur correspondent.

1.4.3 Reconnaissance de caractéeres

Un processus complexe de segmentation est la reconnagssamaractéres. A partir d’'un jeu de
caractéres connus, on cherche a identifier toute occurcdtnnearactére du jeu dans une image. La
reconnaissance s’effectue habituellement en plusieapest
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Figure 1.24: Une image et visualisation de la profondeus $@forme d’'une image 3D.

Figure 1.25: Segmentation d’'un objet contenant une zonalot'e.

Figure 1.26: Segmentation d’une image d’'une séquence vidéo
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Figure 1.27: Reconnaissance de caracteres par sélectioa igion d’intérét.

e un opérateur ou un algorithme taillé sur mesure pour le tyjpeages a analyser spécifie une
région a examiner; ce type de région, qui porte le norRegion Of InteresR0I), est destiné
a sélectionner la partie significative de I'image (cf. figira7).

e a l'intérieur de la région d’intérét, un algorithme dételgs contours extérieurs de rectangle
identifiées pour la reconnaissance de caractéres.

¢ enfin, la reconnaissance de caracteres s’effectue par misareespondance avec des gabarits
connus. Cette étape porte le nomgagtern matching

1.4.4 Autres opérations

D’autres opérations sont encore courantes dans la pratidustrielle, nous les citons ici:

suppression d’'une inhomogénéité d’éclairage,

comptage de particules,

contrble de qualité par analyse des propriétés de I'image,

analyse granulométrique, etc.

4Ces images, ainsi que d’autres encore, ont été produita&a Ku logiciel EasyAccess de la SoCiétéRESYS
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Chapter 2

Transformations unitaires

2.1 Introduction

Les transformations discretes sont couramment utiliséeslp traitement et I'analyse d’images.
Ces transformées permettent, entre autres, des applisatefiltrage, de compression d’images, de
description d’images,. . tant pour des approches déterministes que stochastiques.

Elles furent activement étudiées des la fin des années 19@@ur’hui, on en connait les car-
actéristiques des plus fondamentales (propriétés déatives) jusqu’aux détails d'implémentation
(effet d’échantillonnage, erreurs d’arrondi, etc). C'@sdemment une raison supplémentaire poury
recourir.

2.2 Bases théoriques du calcul matriciel

Considérons lI'image échantillonnde représentée par une matrice ldex N points ou pixels.
Elle est notéd (m,n) ou plus simplement avecm=0, ..M —-1etn=0,...,N—1:

f(0,0) f(O,N—1)

f= ; ; (2.1)

f(M=1,0) --- f(M—1N-1)

SoientP et Q deux matrices dites de transformation de dimensions résped x M etN x N.

Ces deux matrices permettent de transformer la mafriea la matrice= de dimensiorM x N de
telle sorte que

E=PfQ (2.2)
ce qui peut également s’écrire
M—1N—1
Euv)=3% > Pumf(mn)Q(nv) (2.3)
mM=0 N= o o
tel que
u=0,....M—-1 v=0,....,N—-1 (2.4)

Si les matrices et Q sont non-singuliéres (c’est-a-dire qu’elles ont un déteamt non nul) les
matrices inverseB—! et (_3‘1 existent et la transformée inverse est donnée par

f=P'FQ (2.5)
Il est bon, avant de décrire quelques transformationsquéigres, de rappeler quelques propriétés
concernant le calcul matriciel. La matrice transposée dedtticeM est notéeM .
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Propriétés
e M est symétrique s = M7

M est orthogonale "M = | ol est la matrice identité.

SiM est symétrique, réelle et orthogonale, aldrst = M

Une matrice complex€ est hermitienne <27 = C, ol C*est la matrice complexe conjuguée
deC.

e Une matrice complex€ est unitaire sC*'C = |
e SiC est une matrice complexe, carrée, hermitienne et uniteivesC 1 =C

Revenons a présent aux matrices de transform#tienQ. Si P et Q sont symetriques, réelles et
orthogonales, alors

F=PfQ f=PFQ (2.6)
On parle alors déransformations orthogonalesu unitaires Les transformations unitaires ont la
propriété intéressante d’'utiliser le méme algorithme patransformation inverse que pour la trans-
formation directe. Si les matric&set Q sont complexes, la relation 2.6 tient toujours a conditioa q
P et Q soient hermitiennes et unitaires.

2.3 Latransformée de FOURIER discréete

Tout comme les séries de Fourier fournissent le point de rtigquaur les transformations et
'analyse de fonctions périodiques, la transformée de®iER discréte Discrete FOURIER Trans-
form ouDFT) est I'équivalent pour I'analyse de vecteurs. Elle effeain passage du domaine spatial
a un domaine spectral.

Un vecteur &\ composantes est calculé comme une combinaison linéalkevéeteurs de base.
Les éléments de ces vecteurs de base sont tous des puissatiegponentielle imaginaire

W = i/ (2.7)
ces vecteurs (lignes) valent
(1, WK W2 ...,v_>v<N*1>'<), k=01,.. . N-1 (2.8)

A partir de ces expressions, on peut définir la matrice destoamationd;; de dimensior x J:

QJJ(kJ):%exp(—j%"kl) k1=01..J-1 (2.9)

Définition 4 La transformée de GURIER discreteest définie, étant données les deux matrices de
transformation P= @y et Q= ®yy, par

EZQMMiQNN (2.10)
ce qui peut également se mettre sous la forme
1 MZIN—L mu nv
E(uv)=— Zo f (m,n) exp[—an (— + —)} (2.112)
MN WZO L= M N
avec
u=0,1,....,M—1 v=0,1,...,N—1 (2.12)
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La matrice de transformation invergg; est donnée par

b33 (k1) = exp(j%"kl) (2.13)

et la transformée dedURIER discréte inverse est donnée par

M—1N-1
mu nv
f(mn)= E(u,v)exp|2mj ( —+ — (2.14)
fmn=5 3 2 ()
avec
m=0,1,....M—1 n=0,1,....N—1 (2.15)

2.3.1 Périodicité intrinseque

La périodicité est une propriété importante de la transéarimie ©URIER discréte. La transfor-
mée est définie par une matrice d’élémdntsi,v) pouru=0,...,M—-1etv=0,...,N—1. Sion
permet aux indices etv de prendre d’autres valeurs, on obtient une transforméedigue et une
image périodique:

F(u-v)=EUWN-v) E(-uv)=FEM-uv) (2.16)

f(-=mn)=f(M-mn) f(m-n)=7f(mN-n) (2.17)

Plus généralement,

E(@aM+u,bN+v)=F(uv) f(@M+m bN+n)= f(mn) (2.18)

ou a et b sont des entiers. Ces propriétés ne doivent pas nous étcanezlles résultent de
I'échantillonnage dans les deux plans.

La figure 2.1 montre une image ainsi que le module de sa tranétode BURIER calculée par
le logiciel Matlab sur base de la formule 2.10.

Figure 2.1: L'imagd_enaet le module de sa transformée deURIER discrete.

Une remarque toute particuliere est a faire au sujet de laaligation de la transformée de
FOURIER discréte. La composante fréquentiel€0,0), appeléecomposante continueu com-
posante DCse trouve en haut et a gauche de I'image alors qu’on a I'ndéitle voir cette composante
située au milieu de I'image. En utilisant les propriétés éeqalicité, il est possible d’observer le mod-
ule de la transformée dedwRIER d’une maniére plus conventionnelle (cf. figure 2.2). Le &pec
modifié par décalage de I'image Lena est donné a la figure 2.3.
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F(0,M-1)=F(0,-1)

N

.

*F(0,0)

*F(0,0)

F(M-1,0)=F(-1,0) F(M-1,M-1)=F(-1,-1)

Figure 2.2: Décalage du spectre pour arriver a centregiioet

Figure 2.3: Visualisation du module du spectre de 'imhgraapres centrage de I'origine.
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2.3.2 Note sur I'implémentation

En majorité, la DFT dispose des mémes propriétés que sonlbguecontinu (linéarité, trans-
lation spatiale, multiplication, convolution,.), mis a part la nature périodique de I'image et de sa
transformée suite aux échantillonnages effectués dargeles domaines. On peut donc a souhait
profiter des propriétés connues pour faciliter le calculpkis de ces propriétés, la nature discrete de
la DFT permet de bénéficier d’autres avantages.

Orthogonalité et vecteurs propres

Les vecteuraVK qui composent la matrice deoBRIER sont orthogonaux entre eux. La dé-
monstration de cette propriété est simple. En effet, le gitagtalaire de deux vecteurs (distincts)
guelconques donne

S NS k) ) (Wkwl*)N_l

WKW = i; (vv) (W ) = I (2.19)
Le numérateur est toujours nul ¢k # |,

(WkWI*> N_ <e2njk/Ne—2nd/N)N _ k) _q (2.20)

Quant au dénominateur, il est non nul &g# I.

Les vecteurs de base sont bien donc orthogonaux entre eugluBece sont les valeurs propres
de la matrice de BURIER (voir [36] pour la démonstration), ce qui signifie que l'apption de la
matrice de BURIER diagonalise toute image périodique.

Algorithme rapide

La transformée de®URIER discrete peut étre implémentée de maniere efficace malai tpie
la matrice®yy soit pleine. La raison pour laquelle il est possible de néli@ nombre d’opérations
intervenant dans le calcul matriciel tient au fait que tassJecteurs de base sont des multiples d'un
méme vecteur. Cela permet de factoriser plus efficacemerdtiace en série de matrices creuses. Les
algorithmes qui en découlent font partie de la famille dasdformées de FURIER rapides (notée

FFT).

Détails pratiques. Remarguons que la formule 2.11 peut encore s’écrire sowsrtzef
g M_tpgnN-t nv mu
Fuw=—75 |= S f(m (—2 '—> (—2 '—> 2.21
F(uv) M”;O[Nngo_m n)exp( ~2mj ;) | exp(—2mi (2.21)

Le terme entre crochets correspond & la transforméed& R discréte & une dimension deriéf™me
ligne de la matrice. Chaque ligne dé est remplacée par sa transformée d@&/RIER discréte et la
transformée de GURIER discréte de chaque colonne est alors calculée. On peutissitizien traiter
d’abord les colonnes puis les lignes.

Le calcul d’'une FFT est le plus efficace lorsgheest une puissance de Bt = 2K, Lorsque la
taille de I'image n’est pas une puissance de 2, il est d’'usaggompléter I'image en lui ajoutant des
pixels de valeur nulle jusqu’a obtention de la taille adégu@ette démarche n’est pas sans entrainer
certains inconvénients car elle modifie la résolution gpéetdu résultat. On peut, pour éviter ce
désagrément, recourir a des implémentations plus comgptexEFT qui particularisent le calcul pour
des puissances autres que 2. Lorsqu’une telle implémentagst pas disponible, on pourra toujours
recourir a I'application pure et simple de la définition, mau détriment du temps de calcul!
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Quelque soit 'implémentation choisie, le calcul d’unensBbrmée de BURIER manipule des
nombres complexes et il fournit des valeurs complexes. Lisipoétion n’en est pas toujours com-
mode. C’est pourquoi, certains chercheurs ont proposéaesformées qui reposent sur des simpli-
fications de la transformée d®BRIER. La transformée de kbAMARD et la transformée en cosinus
discrete font partie de ces familles de transformées a rsniieres ou réelles.

2.4 Latransformée de HADAMARD

Si les matrices de transformatiéhet Q sont des matrices deAdAMARD, alorskF = PfQ est
appelée transformée dexHAMARD de I'imagef. Une matrice de WDAMARD H ;; est une matrice
symétrique, de dimensiahx J, dont les éléments sont tous égauxh et définie comme suit. La
matrice d’HADAMARD du second ordre est

1 1
Hpo = { 1 -1 } (2.22)
La matrice de ADAMARD d’ordre & peut étre écrite sous la forme
H H
Hopy=| o0 } 2.23
212J32] |: ﬂJJ _HJJ ( )

Des matrices de BDAMARD d’ordre autre que'existent mais elles sont rarement utilisées en traite-
ment d’'images. L'inverse d’une matrice de Hadamard est éemar

L1

Hjy = jﬂJJ (2.24)
Définition 5 Latransformée de KDAMARD et son inverse sont alors définies par
1
F=HuwfHn f= N AmmEHNN (2.25)

Etant donnée la composition des matrices de transformagisransformée de KDAMARD et son in-
verse peuvent étre calculée uniquement par des additiansahsformée de kbAMARD est parfois
appelée transformée deADMsSH-HADAMARD . Elle est occasionnellement utilisée dans des applica-
tions de codage d’'images.

2.5 Latransformée en cosinus discrete

Il existe 4 définitions de la transformée en cosinus discpetdois notées DCT-1, DCT-2, DCT-3,
et DCT-4. Ces définitions different par les conditions lesiju’elles imposent aux botds

La transformée la plus utilisée en traitement et comprasimages est la DCT-2 dont la défini-
tion suit. D’un point de vue théorique, cette variante pppgise que I'image a été miroirisée le long
de ses bords car, dans ce cas, la transforméedeER de la séguence miroirisée est rigoureusement
égale a la DCT-2 de la séquence originale.

Nous faisons I'hypothése que I'image est carrée de dimaméio N. Soit la matrice de transfor-
mationCyy (k,1) définie par

L =0

\/N
C K1) = 2.26
Can (k1) \/%COS[(Zk-zi-I\ll)ln] sinon ( )

1STRANG [36] fournit le détail de ces conditions.
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Définition 6 Latransformée en cosinus discrét€T et son inverse sont données par
F=CunfCln  f=CUnFCun (2.27)

Une autre forme pour la transformée en cosinus discreteoesiée par

2 N-1N-1 2m+1 2n+1

E(u,v):M Z f (m,n) cos( m+ un) cos( n+ vn) (2.28)

N Mm=0n=0 2N
u=0,1,....,N—1 v=0,1,...,N—1 (2.29)

ou .
— k=0

c(k) = V2 2.30
(k) { 1 sinon ( )

et la transformée inverse est donnée par

f(mn)= % Nil Ni:c(u) c(V)E (u,v) cos<2m+ 1un) cos<2r;N_ 1vn) (2.31)
m=0 n=

m=0,1,...N-1 n=01,...,N—1 (2.32)

2.5.1 Note sur I'implémentation

Limplémentation de la transformée en cosinus discréte pe basée sur la transformée de
FOURIER. Pour une ligne (ou colonne), I& coefficients de la DCT peuvent calculés en utilisant
une FFT sur Rl points. On montre en effet aisément que la DCT d’'une séquesicéquivalente a
la transformée de ®URIER de cette méme séquence préalablement reproduite par symétyur de
I'origine.

Cette miroirisation a au moins un effet négatif: elle induie perte de discrimination pour les
orientations diagonales. Cet effet n'est pas trop génant [gocodage d’'images car on sait qu’un
pourcentage important de I'énergie d'une image se situerlg des axes principaux, mais il est
préférable de recourir a une analyse d2URIER pour détecter, par exemple, les orientations de
textures.

La transformée en cosinus discréte constitue la pierrelaingualu format de compression d'image
JPEG.

2.6 Transformée de FOURIER

2.6.1 Définition

La transformée de &URIER d’'une imagef (x,y) est définie par
+oo oo .
Z (U,V) = / / f (x,y) e 2 XHW) dxdy (2.33)

ol u et v désignent les fréquences spatiales dans les directi@ty. A partir de la transformée
de FOURIER, il est possible de reconstituer exactement I'image oaigiren prenant la transformée
inverse

oo o .
f(xy) = / ] / 7 (uv) @ dudy (2.34)
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Pour que la transformée d’'une image existe, la conditiovesie suffit

40 pdoo
/ / I (x,y)| dxdy< +o0 (2.35)

La transformée de GURIER nous fournit une interprétation intéressante puisquafieompose
I'image en composantes fréquentielles définie[sup, +-oo] x [—oo, +00]. f (X,y) et.Z (u,v) forment
une paire de transformée deBRIER représentée par

f(xy) = Z (u,v) (2.36)

En général.Z (u,v) est une fonction de et dev a valeurs complexes. Nous pouvons donc

I'exprimer sous la forme
Z (V) = ||.Z (u,v)] 01 (2.37)

ou ||.Z (u,v)| est appelénodulede.# (u,v) ou spectre fréquentiade I'imagef (x,y) et 6 (u,v) est
la phasede.Z (u,v) ou spectre de phasge.# (u,v). Dans le cas particulier important di{x,y) est
une fonction a valeurs réelles, nous avons

F (—u,—Vv) = F"(u,v) (2.38)

Des lors,
|F (=u,=V)[| = [[Z (V)] (2.39)
6(—u,—v)=-6(u,v) (2.40)

On peut en déduire deux propriétés importantes d’une imagéears réelles:

1. le spectre frequentiel de I'image est symétrique paraogg@pl’origine du systéme d’axes— V.

C’est-a-dire que la connaissance d’un demi-plan suffit.&Saltat est satisfaisant car si, dans le

plan spatial, on dispose dé x N variables indépendantes, la transformée de®iER fournit
seulementM x N)/2 variables indépendantes mais ces variables sont consplexe

2. le spectre de phase de I'image est anti-symétrique paorap l'origine du systeme d’axes
u—v.

2.6.2 Propriétés
1. Séparabilité

(a2) En permutant I'ordre d’intégration dans (2.33), nousnasv

—00 —00

o [ oo . .
Z (u,v) :/ U f (x,y)e 2™Xdx| e~ 2MVdy (2.41)

La transformée de®URIER d’'une imagef (X,y) peut se réaliser en deux étapes: (i) trans-

formée de BURIER unidimensionnelle de la fonctioh(x,y) pour touty fixé, transfor-
mant la variable en la variableau et (ii) transformée de BURIER unidimensionnelle de
la fonction obtenue pour toutfixé, transformant la variablgen la variablev.
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(b) Silimagef (x,y) est spatialement séparﬂ)le’est-a-dire

f(xy) = fx(x) fy(y) (2.42)
alors
Z (U,v) = Fx(u) Fy(v) (2.43)

Dans ce cas, la transformée deURIER de I'imagef (x,y) est égale au produit des trans-
formées de BURIER unidimensionnelles des fonctioriig(x) et fy (y).

2. Linearité
Soientf; (x,y) = Z1(u,v) et f2(X,y) = %2 (u,v). Alors, pour toutes constantesetcy,

cifi (X y) +c2f2(Xy) = c1.%1 (u,v) + C2.%2 (u,V) (2.44)

3. Homothétie
Si f (x,y) = .Z (u,v), alors
f (ax by) = iﬁ (E \—I) (2.45)
|ab| a'b '
Il est & noter que I'imagd (ax,by) correspond a I'imagd (x,y) compressée dans I'espace
par un facteula dans la directiorx et par un facteub dans la directiory. Une compression
dans le domaine spatial équivaut donc a une extension ddosiaine fréquentiel et vice-versa.

4. Dualité
Si f (x,y) = .% (u,v), alors
ZF (xy) = f(—u,—v) (2.46)
5. Translation spatiale
Si f (x,y) = .Z (u,v), alors
f(Xx—X0,y—Yo) = F (u,v) e~ 200 (2.47)
6. Translation fréquentielle
Si f(x,y) = .% (u,v), alors
f (x,y) el2MUoX oY) — 7 (U — g, v — Vo) (2.48)
7. Aires
Si f (x,y) = .Z (u,v), alors
400 pto0
Z(0,0) = / / f (x,y)dxdy (2.49)

Le coefficientZ (0,0), appelé parfoisomposante DCest la somme des pixels de 'image. Sa
dynamique est donc tres importante par rapport aux autegiaents. Ceci pose des problemes
pratiqgues qui améne a traiter séparément ce coefficient.

£(0,0) = /+°° /wﬁ’(u,v)dudv (2.50)

2Ce n’est généralement pas le cas pour des images natur€iesas de figure peut néanmoins se produire pour
certaines images de synthése.
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8. Convolution
Le produit de convolution de deux fonctiofigx,y) etg(x,y) est défini par

400 ptoo0
(o9 )= [ [ fapgx-ay-pdadp @51)

Si f(x,y) =.Z (u,v) etg(x,y) = ¥ (u,v), alors
(feg)(xy) =7 (uVv)¥ (V) (2.52)

La convolution de deux images dans le domaine spatial essfoanée dans le domaine
fréquentiel en la multiplication de leur transformée d®URIER respective.

9. Multiplication
Sif(x,y) = .7 (u,v) etg(x,y) = ¥ (u,v), alors

f(xy)g(xy) = (F®9Y)(uv) (2.53)

La multiplication de deux images dans le domaine spatiatrassformée dans le domaine
fréquentiel en la convolution de leur transformée daJRIER respective.

2.6.3 lllustrations
La fonction Rectangle

Considérons I'imagé (x,y) définie par

f(x,y) = Arectap (X,Y) (2.54)
ou .
1 |x<gly <3

recty (x,y) = { 0 2 aiﬁekﬂs 2 (2.55)

Cette fonction est appeldenction Rectanglel'image f (x,y) vaut doncA a I'intérieur du rectangle
de longueun et de largeub dont les c6tés sont paralléles aux axesy, et zéro partout ailleurs. La
transformée de BURIER de I'imagef (x,y) est donnée par

+a/2 +b/2
Z(uv) = dx dyAe 271 (xuHy) (2.56)
—a/2 —b/2
B sin(rmau)\ / sin(mbv)
- pan SNUTY ) (snir) 257

Il s’agit du produit de deux sinus cardinaux. Ce résultat@yu étre obtenu en remarquant que
I'image f (x,y) est séparable spatialement et en utilisant la proprié@de4éparabilité. Nous avons
donc la paire de transformées deURIER

rectyp (x,y) = ab (sin(nau)) (sin(nbv)) (2.58)

au Tibv

Une représentation de I'imadgx,y) est donné a la figure 2.4 tandis que le module de sa trans-
formée de BURIER est représenté a la figure 2.5.
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Figure 2.4: lllustration de la fonction Rectangle.
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Figure 2.5: Module de la transformée deRIER de la fonction Rectangle.
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La fonction Disque

Considérons I'imagé (x,y) définie par

f (x,y) = ADisquex(x,y) (2.59)
ou
. 1 /y2 2 <« R
Disque&r(X,Y) :{ 0 XaijITeyuri (2.60)

est appelédonction disque.L'image f (x,y) vaut doncA sur le disque de rayoR et zéro partout
ailleurs. La transformée dedRIER de I'imagef (x,y) est donnée par

+oo oo .
F(u,v) = / / f (x,y) e I W gxdy (2.61)
_ /err/znAe—Zer(ucos@+vsin9)d6 (2.62)
0 0

ou nous avons effectué un changement de variables des cod@ecartésiennes vers les coordonnées
polaires. En se basant sur les propriétés des fonctiongds®, nous obtenons le résultat suivant

X (zmm)
Wrar:

ou Ji (r) est la fonction de BsseL d’ordre 1. Il est a noter que la transformée deuRIER de
'image f (x,y) est purement réelle et a symétrie radiale, c’est-a-direlilguhe dépend que de la
distancev/'u? +V2 a I'origine. Nous avons donc la paire de transforméesaleffER

I (ZHR\/ u + v2>
VU2 + V2

Limage f (x,y) est représentée a la figure 2.6 tandis que le module de séotrage de BURIER
est représenté a la figure 2.7.

Z (u,v) = AR (2.63)

(2.64)

Disqu&r(x,y) = R

Figure 2.6: Illustration de la fonction Disque.
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Figure 2.7: Module de la transformée deRIER de la fonction Disque.

Dual de la fonction Rectangle

Pour rappel, nous avons la paire de transforméesoi&RFER suivante

sin(mau sin(rbv
rectap (X,Y) \:ab( 7§au )) ( 7§bv )) (2.65)
En utilisant la propriété de dualité (relation 2.46) de émsformée de BURIER, nous obtenons
sin(max) \ (sin(mby)\ 1
( X ) ( by = abred{a’b} (u,v) (2.66)

La nouvelle image ainsi obtenue est dite a bande limitéeaaspectre en fréquence est limité
a une region finie du plan—v. En l'occurrence, cette région est, dans ce cas-ci, unngigale
longueura et de largeub centré a I'origine. D’aprées la définition de la fonction @aagle, le spectre
est nul en dehors de ce rectangle.

Dual de la fonction Disque

Pour rappel, nous avons la paire de transforméesoi&RFER suivante
A (ZHR\/UZ +v2>
A /u2 —|—V2
En utilisant la propriété de dualité (relation 2.46) de émtformée de BURIER, nous obtenons
N <2nfo\/x2 + y2> 1
= —Disque, (u,v) (2.68)
/X2 _|_y2 fo

La nouvelle image ainsi obtenue est a bande limitée. Danas;despectre est limité au disque
de rayonfy centré a l'origine.fg est appeléé&réquence radialele coupure.

Disquer(x,y) = R (2.67)
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2.7 Echantillonnage

La question de I'échantillonnage bidimensionnel est diegement plus délicate que celle de
I’échantillonnage unidimensionnel car rien n'impose géeHantillonnage soit effectué suivant les
axes horizontaux et verticaux.

Pour I'étude de I'échantillonnage, nous généralisonsd@lttord la notion d’'impulsion de [RAC.
Cette fonction servira de base pour comprendre le proceScisantillonnage.

2.7.1 Impulsion de DRAC bidimensionnelle

Définition 7 La fonctiondeltaou impulsionde DIRAC bidimensionnelle, notéé(x,y), est définie
par
d(xy)=0 V(xy)#(0,0) (2.69)
et
—+00 +00
/ 5 (x,y) dxdy= 1 (2.70)

Il est possible de donner une autre définition équivalentérdpulsion de DRAC qui englobe les
équations 2.69 et 2.70

|7ty ay-Byaxdy=1(a.p) @.7)

ou f (x,y) est une fonction continue deety.

Propriétés
La fonctiond (x,y) est spatialement séparable en deux fonctionsiga®a une dimension
d(xy)=0(x)o(y) (2.72)

Etant donné que la fonctiah(x, y) est une fonction symétrique par rapport a l'origine, |'éipra
(2.71) peut encore s’écrire, en changeant les variablagédiation, sous la forme

/+w/+wfunﬁ)6u—wny—BMMdB:f(&w (2.73)

Le membre de gauche de I'équation 2.73 représente le prdelgivonvolution def (x,y) pard (x,y).
On peut donc écrire

fFxy)®d(xy)="f(xy) (2.74)
Des lors, la convolution d’'une fonctioh(x,y) avec I'impulsion de DRAC laisse cette fonction in-
changée.

Transformée de FOURIER

Par définition, la transformée deBRIER de d (x,y) est donnée par

oo e 271 (XU W)
o(x,y)e dxdy (2.75)
Etant donné que la foncticer 2 XU+YV) évaluée en I'origing0, 0) vaut 1, il vient finalement
o(xy)=1 (2.76)

Donc, le spectre en fréquence de I'impulsion d&Ar s’étend uniformément sur tout I'intervalle
fréquentiel[—oo, +00] x [—00, +-00],
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Liens avec quelques images typiques

1. Image continue
En utilisant la propriété de dualité (relation 2.46) de émsformée de BURIER et étant donné
qued (x,y) est symétrique par rapport & I'origine, on peut écrire

1=3(u,v) (2.77)

Le spectre d’une image continue est donc discret et compodeseule raissituée a l'origine
(0,0) du planu —v.

2. Image complexe exponentielle
En appliquant la propriété de translation fréquentielldlafon| 2.48) de la transformée de
FOURIER &2.77, il vient
e 271 (WX Vo) — 5 (u— U, V— Vo) (2.78)

Le spectre d’'une image complexe exponentielle de fréquencey) se limite donc a uneaie
située enup, Vo) dans le plaru—v.

3. Image sinusoidale
Soit 'image co$2m(upx+ Voy)]. Rappelons tout d’abord la formule bien connue

€271 (UoX+Voy) _t @=21T] (UoX-+Voy)
2

COS[2TT(UpX + Voy)] = (2.79)

En utilisant la relation 2.78 et la propriété de linéaritdaleansformée de ®URIER, il vient

0 (U—Up,V—Vp) + 0 (U+ Ug,V+ Vo)

COS[2TT(UpX + Voy)] = 5

(2.80)

Le spectre d’une image cosinusoidale comporte donc 2 riigses enug, Vo) et (—Ug, —Vo)
dans le plamu—v. Il est également aisé de montrer que

0 (U—Uup,v—Vp) — O (U+ Ug,V+ Vo)
2]

sin[27(UpX + Voy)] = (2.81)

2.7.2 Le processus d’échantillonnage

Considérons une fonction(x,y) connue pour tout ety. Supposons que cette fonction soit échan-
tillonnée uniformément de maniére rectangulaire. Nougadiens ainsi d’une infinité d’échantillons
de f (x,y) espacés dAx dans la direction de I'axg et deAy dans la direction de I'axg. Ax et Ay
sont appeléepas d’échantillonnagselonx ety respectivement. Les échantillons sont alors notés
f (iAx, jAy) oui et j sont des nombres entierﬁlgt et A—ly sont appeléeBéquences d’échantillonnage
selonx ety respectivement.

Introduisons a présent fanction d’échantillonnage idéalééfinie par

400 4o

s(x,y) = Z Z O (X—iAx, y— jAy) (2.82)

i=—00 j=—00

et représentée a la figure 2.8.
Etablissons a présent le lien entre les échantillb(idx, jAy) et la fonction d’échantillonnage
idéale.
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Figure 2.8: Représentation de la foncts(x, y).

Définition 8 Nous définissons ainsi fanction échantillonnée idéale

Z Z f (iIAx, jAy) O (X—iAX, y— jAy) (2.83)
j=—00 ]_—oo
La fonction échantillonnée idéale est donc un réseau d’isigms de DRAC pondérées par la valeur
de la fonctionf (x,y) évaluée aux droits d’échantillonnage.
Déterminons a présent la relation existant entre les twamsfes de BURIER respectives de
fs(x,y) et f (x,y). Pour cela, nous partons de la relation 2.83 et nous utsises propriétés de la
fonction de DRAC

+00 —+00
i=—00 j=—00
—+00
i=—00 j=—00
= fxy)sxy) (2.86)

La fonction échantillonnée idéale est donc égale au praidui fonctionf (x,y) et de la fonction
d’échantillonnage idéale dans le domaine spatial. Ensatili la propriété de multiplication (rela-
tion2.53) de la transformée de®BRIER, il vient

fs(x,y) = 7 (u,v) ® . (u,v) (2.87)

ou.¥ (u,v) est la transformée deduRrRIER de la fonction d’ echantillonnage idéale. Etant donné que

4o 4o

~+o00 —+o00 j
i_z_wj_z_wé( —iAX, y— jAy) = AXA IZWJZ < — V—A—y) (2.88)

nous pouvons déterminer la transformée d&/RIER de fs(X,y)

Fo(uy) = /+°° +my(a B).7 (u—a,v—B)dadB (2.89)
too o +o 4o i j _
:/ / {Amylz )y <—B(,B—A—y)}y(u—a,v—ﬁ)dadﬁ

_ AxAy, 5 5 /+°°/+°° ( ——B ) 7 (u—a,v—B)dadp

1 = i j
= AxAin __Zmﬂ(u—&,v—A—y) (2.90)

=—00 J_
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Il vient finalement
fs(x,y AxAy, Z Z ( X,v Ay) (2.91)

Ce résultat est particulierement intéressant: mis a pafadeeur J/AxAy, la transformée de
FOURIER de la fonction échantillonnék (x,y) est obtenue par la répétition de cellefde,y) a tous
les multiples de la fréquence d’échantillonnd@¢Ax, 1/Ay). Elle est donc périodique de période
fondamentalé1/Ax, 1/Ay).

Comme pour le cas des signaux unidimensionnels, il existeéoréme de SANNON permettant
d’éviter le recouvrement des copies du spectre occasiaméysous-échantillonnage; ce phénomeéne
porte le nom deepli de spectreou d’aliasing Afin d’illustrer ce théoreme, considérons la fonction

suivante
3 <2nW\ v y2>
g(xy) = Ny

dont nous savons que la transformée deRIER est |la fonction disque de raydM.

Supposons qu@g(x,y) soit échantillonnée a la fréquenc&/Ax, 1/Ay). La transformée de
FOURIER de la fonction échantillonnée correspondante est repi@senla figure 2/9. Sur cette
figure, on peut remarquer qu’il y a recouvrement du spectns d& directionv mais pas dans la
directionu.

(2.92)

Figure 2.9: Transformée deoBRIER de la fonction échantillonnée di(x,y) (1/Ax = 2,5W et
1/0y = 1,5W).

Nous pouvons a présent énoncer le théoreme HIENSON. Soit Unax €t Vmax l€s fréquences
maximales d’une fonctiorf (x,y) dans les directiong ety respectivement. On suppose donc que
I'image f (x,y) est a bande limitée.

Théoreme 9 Le théoreme dSHANNON (aussi appelé critére deYQUIST) dit queAx etAy doivent
respecter les conditions suivantes

1 1
Ax > 2Umax By > 2Vmax (2.93)
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pour éviter tout repli de spectre.

Cependant, les images rencontrées dans la pratique senteaar & bande limitée. Il y aura donc
toujours du recouvrement lors de I'échantillonnage. Dés,lon réalise couramment un filtrage
passe-bas de I'image avant échantillonnage, par exempuléfenalisant légérement I'objectif de la
cameéra d’acquisition.

2.8 Reconstruction

Dans ce qui suit, nous ferons I'hypothese simplificatrice kjmage f (x,y) est a bande limitée et
gue les conditions d’échantillonnage deASINON sont respectées, cela pour séparer les problemes
dus au recouvrement des problémes de reconstruction agbafé fonction échantillonnée.

Le but ici est de reconstruire, a partir de la fonction écilantée 5 (x,y), une fonctionf, (X,y)
qui se rapproche le plus possible figc,y). Idéalement, on devrait avoff (x,y) = f (X, y).

Etant données les hypothéses qui ont été introduites, piisjués du spectre dé(x,y) dans
celui de la fonction échantillonnée ne se recouvrent pasest possible de reconstruire la fonction
f (X,y) exactement en choisissant judicieusement un filtre de steartion. Celui-ci sera simple-
ment un filtre passe-bas permettant de conserver la répligspectre dd (x,y) centrée a l'origine.
En toute généralité, la réponse impulsionnelle du filtreed®nstruction, également appelé fonction
d’interpolation sera noté (x,y). La fonction reconstruite est alors obtenue par

fr (X7y> - fS(X7y>®r(X7y> (294)
= JFZ JFZ f (iAX, JAy) r (x—iAx,y — jAy) (2.95)
i=—00 j=—00

2.8.1 Filtre passe-bas a fenétre rectangulaire

La fenétre de filtrage a ici une forme rectangulaire. A la #2110, on peut voir le spectre d’une
fonction échantillonnée ainsi que la fenétre rectangeildd filtrage.
Le filtre est défini dans le domaine fréquentiel par la fonctle transfert suivante

Z(U,V) = AxAyRectAl 1 (uVv) (2.96)
X Ay
On voit aisément que I'application de cette fenétre frétjetla a la fonction échantillonnée permet
de reconstruire exactemeftx,y). La réponse impulsionnelle du filtre s’obtient par transfée de
FOURIER inverse de 2.96. |l vient

r(xy) = —a2—x (2.97)
AX Ay
En introduisant la notation de la fonctiesmus cardinalsinc(x) = S o peut encore écrire
— sinc( X ) sinc(
r(x,y) = smc(AX) SInC(Ay) (2.98)
Ce filtre conduit a la formule de reconstruction suivante
o Ax\ . [(y—ijly
fr(xy) = f(xy) = Z Z f (iAX, jAy)smc( )smc( Ay ) (2.99)

i=—00 j=—00
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Figure 2.10: Filtre passe-bas a fenétre rectangulaire

Cette derniére formule constitue ufemule d’interpolationqui permet de reconstruire exacte-
mentf (x,y) a partir de ses échantillorigiAx, jAy). Cependant, il faut bien garder a I'esprit que cela
n'est valable que si les conditions d’échantillonnage eN8VON sont vérifiées. L'expression 2.99
est I'expression de la formule d’'interpolation deHWTAKER pour le cas des signaux a une dimen-
sion.

2.8.2 Filtre passe-bas a fenétre circulaire

Contrairement au cas unidimensionnel, le traitement djenaffre plus de liberté quant au choix
du filtre passe-bas idéal. Il est ainsi possible de choisrfenétre circulaire comme le montre la
figure/2.11.

Il est clair que, pour que la reconstruction soit exactegteéfre circulaire doit contenir entiere-
ment la réplique du spectre d€x,y) située a l'origine et elle ne peut intersecter les autretoégs
du spectre. Ce filtre est alors défini par la fonction de temsiuivante

Z (u,v) = AxAyDisquey (u, V) (2.100)

La réponse impulsionnelle correspondante est donnée par

2 (2121 y2)
Y

r(x,y) = WAxAy (2.101)
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Figure 2.11: Filtre passe-bas a fenétre circulaire.

La formule de reconstruction ou d’interpolation est finadern
fl’ (X7 y) = f (X7 y) (2102)

- 3y (2w o 17+ (4 oy ?
= WAxAy Z Z f (iAx, jAy)
=0 oo V (x=i8%)2+ (y— jy)®

Cette derniere formule constitue uf@mule d’interpolationfaisant intervenir des fonctions de
BESSELduU premier ordre.

Conditions de reconstruction

Les fenétres rectangulaire et circulaire ne sont pas ldesaypouvoir étre utilisées. Pour obtenir
une reconstruction exacte déx,y), la fenétre fréquentielle de filtrage doit vérifier les caiufis
suivantes:

1. elle doit étre symétrique par rapport a l'origine afin dia®r que I'image reconstruite soit
réelle;

2. elle doit contenir entiérement la réplique du spectré gey) située a 'origine; et

3. elle ne peut intersecter les autres répliques du speetiéxdy).

A nouveau, il est bon de rappeler que tout ceci n’est valaldesijla fonctionf (x,y) est a bande lim-
itée et que les conditions d’échantillonnage sont vérifiems le cas contraire, I'image reconstruite
présentera ce qu’'on appelle dapli de spectreu aliasing
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2.8.3 Autres filtres de reconstruction et d’interpolation

Dans les deux sections précédentes, les filtres ont été gléfams le domaine fréquentiel de
image. Il est également possible de travailler directetr@ans le domaine spatial, c’est-a-dire
d'établir le filtre de reconstruction(x,y) et de voir son effet dans le domaine fréquentiel grace a
sa transformée dedURIER Z (U, V).

Considérons I'exemple suivant. Supposons que la fondtiory) ait été échantillonnée avec des
pasAx etAy constants. Soif; (X,y) I'image reconstruite définie par

fr (x,y) = f (1AX, jAy) (2.103)

oui et j sont tels que
IAX— 5 < x < ibx+ 5
(2.104)
jay—3 <y<jsy+%
Cette reconstruction correspondiaferpolation du plus proche voisizar la valeur dd; en(x,y)

correspond au plus proche échantillon connu. Limage reitoite peut donc étre vue comme une
image erescaliers Elle peut également s’écrire

400 400
fry)= > > f(idx jAy)Rechyay (X—iAXy— jAy) (2.105)

i=—00 j=—00

De cette expression, nous pouvons extraire la fonctionatiolation (ou filtre de reconstruction)
utilisée
r (X,y) = Rechxay (X,Y) (2.106)
Il est alors intéressant de regarder I'effet du filtre de nstaction sur I'image échantillonnée.
Pour cela, observons la fonction de transfert du filtre
sin(mAxu) sin(TAy V)
TIAX U Ay v

Z (u,v) = AxAy (2.107)

Deux remargues importantes peuvent étre faites a propaos filere de reconstruction:

1. dans le plan fréquenti€l,v), la fenétre de filtrageZ (u,v) n'est pas constante sur tout le
rectangle de dimensioﬁ; X A—ly centré a l'origine, c’est-a-dire la région contenant lalicgpe
du spectre dd (x,y) centrée a l'origine. Dans ce rectangle, les composantgsidréielles
(u,v) de I'image sont d’autant plus atténuées que le cophe) est éloigné de l'origine.

2. la fenétre fréquentielle n’est pas nulle en dehors degmnéd’intérét rectangulaire de dimen-
sion%( X A—ly centrée al'origine. L'image reconstruite tient non sewdetcompte de la réplique

du spectre dd (x,y) située a I'origine mais en plus d’autres répliques qui vottoiduire du
repli de spectre dans I'image reconstruite.

En toute généralité, l'utilisation de filtres de reconstiat non idéaux (comme par exemple
I"interpolation du plus proche voisjiintroduit les problémes suivants:

e modification du contenu fréquentiel intrinseque de I'image

e introduction de hautes fréquences parasites dans I'inegmstruite.
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Figure 2.12: Exemples d’'interpolateurs: (a) interpolatiméaire par morceaux, (b) interpolation
bilinéaire.

Il existe évidemment d’autres filtres de reconstruction cenpar exemple l'interpolation linéaire par
morceaux (figure 2.12.a) ou l'interpolation bilinéaire (fig 2.12.b).

Insistons une fois encore sur la fait que I'utilisation dfiltie de reconstruction idéal ne fournira
pas nécessairement une reconstruction parfaite. |l faut pela que I'imagef (x,y) soit & bande
limitée (ce qui extrémement rare en pratique) et échantiée correctement (en concordance avec le
théoréme de SANNON).

48



Chapter 3

Filtrage linéaire et déconvolution

De linterprétation des transformées unitaires, il apft@iaément qu’une modification des coeffi-
cients transformés aura pour effet de supprimer ou d’autgnénprésence de certaines composantes
fréquentielles dans le domaine spatial. Il est donc toutrehtie chercher a filtrer le signal d'image
par le truchement d’'une modification des coefficients tiamsés. Ces techniques font partie du do-
maine du filtrage linéaire, méme si leur implémentationfettie parfois par convolution dans le
domaine spatial.

Avant d’aborder I'étude du filtrage linéaire, une précisgimpose. On pourrait croire que le
filtrage linéaire est le seul moyen efficace de filtrer une imadgn fait, il n'en est rien car on peut
construire des filtres trés intéressants en partant deiptépralgébriques a respecter. Cette démarche
conduit a synthétiser des filtres non nécessairement tagai

Le filtrage d’une image est la généralisation a deux dimessilu filtrage de signaux temporels
rencontrés dans la théorie des systémes et en télécomrmomicaA ce niveau, la variable tem-
porellet est remplacée par deux variables spatiglesy. La variable fréquentielldé est quant a elle
remplacée par les variablagtv.

Dans certains cas, I'image a subi I'effet d’'un filtre dont dansmittance est connue. Ainsi, la
défocalisation de I'objectif d’'une caméra produit un effiet flou que I'on cherche a éliminer. La
suppression de cet effet porte le nomd#Eonvolutionc’est 'opération inverse du filtrage. L'étude
de la déconvolution sera également abordée dans ce chapitre

3.1 Notion de filtre idéal

On dira d'un filtre qu'il esfdéalt s'il multiplie tous les coefficients transformés par 0 ou par
Définition 10 [Filtre idéal] Un filtre estidéalsi sa transmittance est telle que
V(u,v), 7 (u,v) = Ooul (3.1)

La notion de filtre idéal est intimement liée a celle d’idengree. L'idempotence doit étre comprise
ici telle que, pour toute imagg(x,y),

F(u,v)H(u,V) = Z (u,Vv)(u,v).7(u,V) (3.2)

Autrement dit, un signal préalablement filtré par un filtréatin’est pas modifié par application
récursive de ce filtre.

ILa notion de filtreidéal est purement formelle. En effet, en pratique, un filtre iséalkien d’idéal; il est irréalisable
et ses propriétés le rendent inutilisable.
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3.1.1 Categories de filtres idéaux

Dans le cas d'un signal unidimensionnel, on distingue babgment trois catégories de filtres
idéaux en fonction de la position de leur gabarit le long ded’des fréquences (cf. figure 3.1).

|22 (Ul

Passe-bas Passe-bande Passe-haut

Figure 3.1: Filtres idéaux unidimensionnels.

L'extension a des signaux bidimensionnels est simple sidtilise des filtres a symétrie circulaire.
Les trois types de filtres idéaux a symétrie circulaire sont:

e les filtres passe-baspour lesquels seuls les coefficients de la transmittanceximité de
I'origine sont non nuls. Un filtre passe-bas est un systéng&lire ne modifiant pas ou peu les
basses fréquences de I'image d’entrée. Par basses frégu@mcentend les couplés,v) du
plan de fréquence — v situé dans un voisinage de l'origine, la taille de ce voigaaarac-
térisant labande passantdu filtre. Les hautes fréquences de I'image, en I'occurremties
situées en dehors du voisinage de l'origine sont atténuégsnéme annulées. Physiquement,
le filtre passe-bas a pour effet d’atténuer les variatiopgles d’'intensité de I'image pouvant
aller jusqu’a faire apparaitre une certaine impressionaledans I'image filtrée.

La figure 3.2 montre une image de taille 26&@56 et I'image filtrée au moyen d'un filtre
a symétrie circulaire ayant une fréquence de coufdyre 30 pixels. Ce filtre a un effet
moyenneur sur le niveau de luminance. En raison de la sugpipredes composantes a haute
fréquence, les transitions se retrouvent adoucies.

(a) Image originale (b) Image filtrée

Figure 3.2: Filtrage passe-bas d’une image.
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Le filtre passe-bas idéal circulaire est défini par une fonatie transfert de la forme

1 VUE+V<Ry
’%ﬂ(“"’):{ 0 VEZFV>Ry

Les composantes fréquentielles de I'image correspondent@uples(u, v) situés a l'intérieur

du disque de rayoRy, ditesbasses fréquencease subissent aucune modification tandis que les
autres composantes fréquentielles, ditastes fréquencespnt complétement supprimées. La
réponse impulsionnelle du filtre est obtenue par transferdeéOURIER inverse de la fonction

de transfert; elle fait intervenir une fonction de8sEL et vaut

2R/ + y2>
Ny

Ce filtre est dit idéal car il y a suppression totale des comptes fréquentielles ayant une
fréquence radiale/u? + v2 supérieure &y.

(3.3)

J
h(xy) =Ro 1( (3.4)

lesfiltres passe-hautCes filtres sélectionnent un contenu en hautes fréquedodgtre passe-
haut linéaire est un systeme linéaire ne modifiant pas ougsehdutes fréquences de I'image
d’entrée. Les basses fréquences sont, quant a elles, ésnoire méme complétement an-
nulées. Visuellement, un filtre passe-haut a pour effet gpramer la composante continue de
'image et de ne garder que les variations rapides d’intémksins I'image filtrée.

Le filtre passe-haut idéal est défini par la fonction de tremsiuivante

1 Vue+vi>
H(u,v) = 2+ 5 Ro (3.5)
0 Vu+ve<Ry
Les basses fréquences dont la fréquence ragliafer- v2 est inférieure &y sont complétement
rejetées tandis que les hautes fréquences restent inasangé

lesfiltres passe-bandéls sont équivalents au complémentaire d’un filtre passeebd’un filtre
passe-haut. Un filtre passe-bande est un systeme linéaaét€uue ou supprime les basses et
les hautes fréequences. Seule une plage de fréquences adesti peu atténuée par le passage
au travers de ce filtre.

Le filtre passe-bande idéal est défini par la fonction de teansuivante

1 Ry<VW+v <R

H(u) = { 0 sinon (3.6)

Seules les composantes fréquentielles dont la fréqued@e@st comprise enti&) et R; sont
conservées. Toutes les autres composantes fréquensietiesejetées. La fonction de transfert
du filtre passe-bande idéal est représentée a la figure 3.3.

La figure 3.4 compare les effets d'un filtrage passe-bas, filtumge passe-bande et d'un filtrage

passe-haLﬁ. En vertu de la linéarité de la transformée deURIER, I'addition des 3 spectres re-
constitue le signal original. L'observation des images&d@s montre clairement des effets de filtrage
complémentaires.

2Pour la visualisation des spectres, nous avons adopté ieetion devidéo inversgelle consiste simplement a
inverser I'échelle de luminance.
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Figure 3.3: Fonction de transfert du filtre passe-bandd.idéa

En pratique, on préfére souvent recourir a des filtres a stpgiangulaire. Un tel choix se justi-
fie par une plus grande facilité de réalisation car, en pygssgnt la séparabilité de I'image, le filtrage
s’effectuera par mise en cascade d’un filtrage horizontdluet filtrage vertical. En contrepartie, on
court le risque de ne pas traiter au mieux les motifs a oriiemaiagonale. Cela ne préte pas souvent
a conséquence puisqu’une majorité d’'images concentrenéfeergie suivant les axes principaux en
raison de la présence massive d’objets a arrétes horiesrdalverticales.

3.2 Passage d’'une image dans un systeme linéaire

Comme dans le cas d’'un systeme unidimensionnel, on peupiéter I'action d’'un opérateur
bidimensionnel, linéaire et invariant en translation, aoerun filtrage. Le probleme général du filtrage
bidimensionnel consiste a élaborer un filtre qui possedédarnse impulsionnelle voulue et qui soit
réalisable efficacement.

Comme pour les signaux temporels, I'analyse @sJRIER sert d’outil pour I'étude des sys-
temes de traitement d'images. Tout d’abord, un systemerestite si le principe de superposi-
tion est vérifié: sigy (X,y) et g2(X,y) sont les images de sortie du systéme relatives aux images
d’entréefy (x,y) et f2(x,y), toute combinaison linéaiwef; (x,y) + b fa (x,y) produit en sortie I'image
ag (X,y) +bg (x,y). Un filtre linéaire est un exemple important de systeme Ieédl est utilisé
pour modifier le contenu spectral d’'une image afin d’en refirgformation recherchée.

Un filtre linéaire bidimensionnel est caractérisé paré&aonse impulsionnelle(l,y). L'image
de sortieg(x,y) résulte du produit de convolution de la réponse impulsidemi filtre par 'image
d’entréef (x,y)

o) = [ [t phe-ay-pdads @7

qui est encore noté
g(xy) = (fah)(xy) (3.8)

Par la propriété de convolution de la transformée deRiER, Nnous pouvons encore écrire
4 (u,v) = (u,v).Z (u,v) (3.9)
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Application d’'un passe-bande circulair

Application d’'un passe-haut circulaire de fréequence depuaoaif; = 50 pixels.

Figure 3.4: Images filtrées au moyen de filtres idéaux cinagat spectres correspondants.
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La transformée de GURIER de la réponse impulsionnelle du filtre, noté€ (u,v), est appelée
fonction de transferbu encordransmittancelu filtre. La fonction de transfert étant, en général, une
fonction a valeurs complexes deetv, nous pouvons la réécrire sous la forme

H(uV) = |7 ()] P (3.10)

Le module|.7Z (u,v)|| de la fonction de transfert est souvent appetgonse en amplitudeu
spectré tandis queB (u,v) est souvent appelééponse en phase

3.2.1 Implémentation

Le filtrage linéaire d’'une image peut donc s’envisager dexdeaniéeres. Le filtrage peut tout
d’abord se réaliser dans le domaine spatial en effectuaptadtuit de convolution. Ou alors, le fil-
trage est réalisé dans le domaine fréquentiel en multipléatransformée de #URIER de I'image
par la fonction de transfert du filtre. Limage filtrée estralobtenue par transformée deW¥RIER
inverse. Enfin, on montre qu’un systeme lin€aire invariamttpanslation peut également étre carac-
térisé par une équation a coefficients [17, page 338]. Cad$ois la voie la plus facile pour réaliser
le filtrage.

3.2.2 Forme de la fenétre

Le probléme majeur dans le choix d’un filtre est la forme desl#éfre. On remarquera que les
filtres idéaux ont une transmittance limitée spectralemesit une réponse impulsionnelle infinie.
Cela signifie que, dans le plan spatial, une informationléoea étre fortement étalée. Une filtre dont
la réponse impulsionnelle serait finie aurait lui une traitizmce infinie. C’est alors I'information
spectrale qui sera étalée dans I'image. En fait, il n’estpussible d’échapper a ce paradoxe pour
des raisons de conservation d’énergie entre le plan spailplan spectral. La synthése d’un filtre,
comme ceux que nous allons étudier ci-aprés, résulteracdonmpromis.

3.2.3 Filtres passe-bas

Un exemple commun de filtre passe-bas est le filtre passeetBsT ERWORTH d’ordren défini
par la fonction de transfert suivante

1
A (U,V) = — (3.11)
1+ (VEEE)

On remarque ici que toutes les composantes fréquentibbesis I'origine, subissent une atténu-
ation d’autant plus grande que le couplev) est éloigné de I'origine. Plus I'ordne du filtre est
élevé, plus I'atténuation des hautes fréquences est iantertLa transmittance du filtre passe-bas de
BUTTERWORTH pourn = 1 est représentée a la figure|3.5.

L'effet d’'un filtrage passe-bas est généralement néfagte lps contours. La figure 3.7 montre
une image originale et trois versions filtrées par un filtrgolles en plus sélectif. On y observe une
atténuation progressive du bruit ainsi qu’une dégradatioissante des contours.

30n appelle indifféremmersipectre||## (u,v)|| ou ||.2# (u,v)||°>. De fait, en unités logarithmiques, les deux valeurs
sont équivalents a un facteur multiplicatif 2 pres.
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Figure 3.5: Transmittance du filtre passe-bas de BERWORTH pourn = 1.

(a) Image filtrée

Figure 3.6: Image filtrée par un filtre passe-bas de B=RwORTH d'ordre 1( fc = 30).
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(b) Spectre de I'image filtrée




Figure 3.7: Effet d'un filtrage passe-bas sur une image.
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3.2.4 Filtres passe-haut

Il existe évidemment d’autres formes de filtres passe-t@mahee par exemple le filtre passe-haut
de BUTTERWORTH d’ordren dont la fonction de transfert est donnée par

1
2n
Ro
1+ (\/u2+v2)
Comme pour le cas du filtre passe-bas, toutes les fréqueonkattenuées et cela d’autant plus

guev'u? 4 V2 est petit par rappoiRy. De plus,n fixe la pente de la transition entre basses et hautes
fréquences.

() = (3.12)

(a) Image filtrée (b) Spectre de I'image filtrée

Figure 3.8: Image filtrée par un filtre passe-haut da BERwORTHd ordre 1( fc = 50).

Le filtrage passe-haut a un effet dérivateur. De fait, I'apgur de dérivation a une transmittance
de types# (u,v) = a(ju)(jv) = a’uy; il amplifie donc les hautes fréquences et atténue les basses
fréquences. Cet effet dérivateur peut étre observé a laefigL®; les filtres sont de plus en plus
sélectifs.

3.2.5 Filtres de &ABOR
Définition

Les filtres de @BOR ou filtresgaussiengonstituent une classe particuliere des filtres linéaires;
ce sont des filtresrientés Ces filtres ont une réponse impulsionnelle de la forme:

h(x,y) = g(x,y)e?mUxVy) (3.13)

e (X,Y) = (xcosp+ysing —xsing+ycosy), c'est-a-dire les coordonnéés y) tournées d’'un
angleg, et

o g(X,y) =52 e(—(X/A)?+y?) /207

2102
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Figure 3.9: Effet d’un filtrage passe-haut sur une image.
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La réponse impulsionnella(x,y) est donc une fonction complexe sinusoidale modulée par une
gaussienne bidimensionnelle de rapport d’akede facteur de dilatatioa et oug est I'orientation
de I'axex’ par rapport a I'axe.

La transformée de ®URIER correspondante est:

H(U,V) = @20 [(U~U')2AZ+(V-V')?] (3.14)

e (U,V)=(ucosp-+vsing —using-+vcosy), et

e (U’,V’) est obtenu par rotation du poifif,V) par le méme angle.

La trace d'un filtre de Gabor orienté a%ést illustrée a la figure 3.10.
N

Figure 3.10: Trace d’'un filtre de A&BOR dans le plan spectral. Le cercle blanc représente la bande
passante a[8B|.

2 (u,V) est une gaussienne passe-bande de rapport d’@gXesdurnée d’'un angle, centrée en
F = vUZ+V2 et d'orientationd = tan1(V/U). On prend habituellemeitt = ¢.

Présentés ainsi, les filtres da @R jouissent de quatre degrés de liberté qui permettent dliestr
une partie de I'information spectrale de I'image. |l s’atjitrapport d’axed, du facteur d’excentricité
o des gaussiennes dans les deux plans, et de la translatiasémparU,V) ou (F, @) dans le
domaine des fréquences.

Les filtres de @BOR sont une classe particuliere des filtres linéaires, ce semfiliresorientés
lls permettent de mettre en évidence des textures ainsiepmsxhes homogénes d’'une image. Grace a
la forme gaussienne des filtres, les enveloppes des imamésdibpportent urieformation spectrale
locale en chaque pixel. De plus, elles renseignent sur le conteargéiique de I'image dans la
direction du filtre choisi.

Incertitude

L'usage des filtres gaussiens se justifie par le fait qu’ilsimisent un certain type d’incertitude.
Considérons une fonctiori (x,y) et sa transformée dedoRIER .# (u,v). Selon la propriété
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Figure 3.11: Une image originale et I'image filtré avec umdilbrienté a 13%5

d’homothétie de la transformée deBRrRIER, nOUs avons

1 uv
flaxby) = -7 (a, b) (3.15)

Plus une fonction est localisée dans le domaine spatiahsradie I'est dans le domaine fréquen-
tiel, et vice-versa. Cette propriété est similaire au pped’incertitude d’'HEISENBERG

On peut définir les extensions effectives d’'une fonctiaix,y), centrée enXo,Yp) et dont la
transformée de BURIER est centrée efup, Vo), dans le domaine spatiak etAy, et fréquentieAu et
Av respectivement, en considérant la racine carrée de lancaride la distribution d’énergie de cette
fonction. Les variances valent

(P — Lo L (x=0)” [ 0%y) [ dxcly (3.16)
I3 2 1E () |2 dxdy '
g — Lo L2 y=30)" [ 05y) [ dxdly (3.17)
S8 231 (% y)lI* dxdy '
(a2 = Lo L (U= W) (u.v)]*dudv (3.18)
J23 [23 12 (uv)|[>dudv
()2 — J23 J18 (v—v0)? .7 (u,v)||* dudv (3.19)
J23 [E321Z (u,v)||* dudv '
Le principe d’incertitude montre que (cf.ADGMAN [3])
AXAYAUAV > 1 (3.20)

1672

On peut montrer que ce produit d’incertitude est minimisélgs fonctions de GBOR qui sont
des fonctions gaussiennes modulées

f (x,y) = & "8 00)"+b2(y=y0)"] =27 o (xX0) +Vo(y—Yo) (3.21)
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-7 M+(V7VO)2 )
Z(u,v)=e o b | @=27j[%(U—Uo)+Yo(V—Vo)] (3.22)

En utilisant les définitions des extensions effectives, aumrgait montrer que

1 1
AX= —— Ay=_—_ 3.23
X= cavi VT mum (3.23)
a 1
A= — Av=_—— 24
V=27 NTom (3-24)

Des lors, quelles que soient les valeursaet deb, les fonctions de @BOR minimisent
I'incertitudel 3.20.

La fonction de @BOR (équation 3.21) est le produit d’'une gaussienne elliptidgieapporb/a
dont le centre est situé €)p,Yp) par une exponentielle complexe représentant une modualpéo

une fréquence radialv u3 + v dont l'orientation est tant (vo/ug). La représentation de la partie
réelle d’une fonction de @BOR est donnée a la figure 3.12 tandis que sa transforméedeIER
est représentée a la figure 3.13.

Figure 3.12: Représentation de la partie réelle d’'un merdbria famille des fonctions deABOR
(a=b,xg=Yo=0,Up=0, vy =2).

Figure 3.13: Module de la transformée deURIER de la fonction de GBOR représentée a la fig-
ure 3.12.

Comme le montre la figure 3.13, les fonctions deBGR peuvent servir de filtres sélectifs, ne
gardant que les composantes fréquentielles de I'imagéesitdans un voisinage centré(eg, vp), la
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taille de ce voisinage étant fixée par les valeura@e deb. Il est également possible de faire subir
une rotation aux fonctions deABOR afin que les axes principaux des ellipses ne coincident pics a
les axesu—v. Enfin, il est courant que I'on utilise un banc de filtres deBGR afin de mettre en
évidence différentes textures et zones homogénes qui s&sgnies dans I'image.

3.2.6 Implémentation
Normalisation

L'implémentation des filtres linéaires se heurte a un proklé@’échelle. En effet, la relation de

PARSEVAL
+o0 00 +oo +oo
/ / 1 (x,y)||* dxdy= / / Z (u,v)||>dudv (3.25)

établit clairement que le filtrage d& (u,v) modifie I'énergie contenue dans I'image. On se retrouve
a devoir gérer une éventuelle remise a niveau au cas par cas.

Implémentations d’'un filtre de GABOR

Il'y principalement 4 moyens d’'implémenter un filtre gaus§#2]:

1. Convolution avec un nombre restreint du noyau gaussi¢restid’'usage de choisiNg =
3o00uso

1 o (n?/20?)
gioln = { V2o© Inf < No (3.26)
0 In| > No

2. Convolution itérative avec un noyau uniforme

g1o[n] ~ u[n] @ u[n] @ un| (3.27)
avec
_J o IN<No
uln] = { C()ZN +1) nl > No (3.28)

C’est une application de la loi des grands nombres connustgstique.
3. Multiplication dans le domaine fréquentiel.

4. Implémentation d’un filtre récursif. L'expression estifoie dans [42].

3.3 Introduction a la déconvolution
La déconvolution est un domaine vaste et bien connu. Pouaddité de I'exposé, nous
avons choisi d'illustrer la déconvolution par le biais ddugquivalence avec la notion intuitive

d’extrapolation. Cette approche n’est pas générale mlaidlektre a souhait les principes de base.
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3.3.1 Modele

Pour la commodité du développement, nous utiliserons utaian unidimensionnelle. Le pas-
sage a un signal bidimensionnel ne présente pas de diffgaiftieuliére. Les signaux de variabie
sont des échantillons des signaux analogiques corresptsnda

Les algorithmes d’extrapolation travaillant dans un ptansformeé sélectionnent dans celui-ci des
amplitudes et des positions. Malheureusement, pour lellcdicspectre, la région est étendue a un
support rectangulaire si bien que le spectre d’'une régidardee quelconque comprend I'information
propre au motif a étendre mais aussi celle due au contoun: d&ouer I'imbrication des deux in-
formations, nous désirons estimer le spectre du seul maAtif.premier abord, le probléme parait
insoluble car I'imbrication des informations introduiteidispersion spectrale subséquente (voir par
exemple I'article de RANKE [7], figure 2) qui interdit toute sélection efficace des fréqeces. La
modification spectrale due a I'imbrication est connue seusim deffet de fenétreDans une image,
la fenétre est une fonction bidimensionnedlezalant 1 a I'intérieur de I'objet et 0 a I'extérieur. La
fenétre est en quelque sortmtlicatricede la forme de I'objet traité. Pour supprimer l'influence du
contour, une solution consiste a extrapoler la textureysqgccupation compléte d’un bloc rectan-
gulaire. De cette facon, le réseau de données ne contientgpiuoindre information concernant le
contour mais uniquement I'aspect.

Soity(n), le signal observéy(n) s’obtient parfenétrage’ou ‘apodisation’de la fonctioft f(n)a
extrapoler:

y(n)=w(n)f(n) n=0,1,....N-1 (3.29)

avec
1 pour neDy

W(n):{ 0 si neDy (3.30)

Dw est la partie du domaine de la fonctiatn) sur laquelle la valeur de la fenétre est 1. Bien
gu’inclus dan<Z, cet ensemble n’est pas nécessairement un intervallee Pettision compte pour
le traitement d'image car, si le traitement s’effectue diabdans une direction puis dans la direction
orthogonale a la premiére par séparation de variable$di#dlonnage d’'une ligne conduit a définir
un ensembl®,, composé de plusieurs partiesde

La détermination de la fonctiof(n) a I'extérieur de I'ensemblB,, requiert une modélisation plus
fournie du probleme sans quoi il n’offre aucune solutionublohoisissonBhypothesejui considere
qgueI'’équation  3.29 résulte de I'action d’'un systéme linéairariant en translation.L'équation
s’exprime donc aussi par une convolution dans le domainetrsppécf. CANDY [2]). Par analogie
avec le probléme classique qui fait correspondre une caotivaltemporelle a une multiplication dans
un domaine transformé et, comme les transformées dire@t®esse sont des opérations duales, le
probleme d’extrapolation se raméne a la convolution dealestiormée dé (n) par celle deN(n)E

YK =#KoFK k=01 .. N-1 (3.31)

Cette équation indique clairement que le spectre de laifomatextrapoler est altéré par le spectre
de la fenétre# (k), effet dont il convient de se débarrasser au mieux. La figuiré Sontre I'effet de
fenétrage et I'extrapolation résultant de la suppressiomdsque.

4Les fonctions dont il est question ici sont des applicatideg dansR. Si les niveaux de gris d’'une image sont
forcément des valeurs discrétes, il faut obligatoiremevéller dansR durant la phase d’extrapolation, sous peine de
perte de précision importante. La quantification aura liufin.

SLe facteur qui se place devant I'équation est régi par le tgtansformée, nous évitons d’en placer un. C’est donc
une relation valable a un facteur pres.
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Figure 3.14: Exemple d’extrapolation d’'un signal. Limagde droite est 'image extrapolée avec
guelques 3% des coefficients spectraux seulement.

La démarche habituelle d’extrapolation consiste a coimstdiabord une approximation ou une
interpolation du signal sur son support a partir d’'un modets fonctions de décomposition mises en
ceuvre lors de I'approximation sont ensuite étendues h@sostien conservant les coefficients des
fonctions exprimées a I'intérieur du domaine de départ. ittérature propose bien des techniques
d’interpolation et d’approximation: surfaces-splinegthode de BEPARD, techniques d’éléments
finis, etc. La méthode d’extrapolation de texture que nouwsmswmise au point part des mémes
principes: elle évalue les parametres significatifs dexaute sur le segment de départ et le reproduit
tout autour bien que, a cette fois, le traitement ne se faksedans le plan spatial mais dans le
domaine spectral.

La figure 3.15 montre une ligne d’une tex@yﬂén) et le signal idéaf (n) qui lui correspond dans
les deux domaines. Pour bien distinguer la fen&{me) dans le domaine spatial, nous avons place la
valeur de la moyenne, c’est-a-dire 196, la ou la fonctiomiaail s’annuler. Au vu des signauy, il est
facile de comprendre que le passage du spékifie a celui du signal idéal est délicat, d’autant que
le spectre d’'une fonctiow(n) rectangulaire perd beaucoup d’énergie dans les lobes daices.

3.3.2 Forme itérative des opérateurs de déconvolution

Une simple inversion ne permet pas de résoudre le problénteedfconvolution. Et si certains
auteurs affirment y parvenir ABRI et STEENAART [29]), nous émettons de nettes réserves sur la
validité des résultats rapportés pour deux raisons: lesivglpropres de la matrice d’'inversion sont
trés proches de 1, compliquant a I'extréme les résolutiomsaniques, et puis, nous ne sommes pas
parvenu a reproduire les résultats présentés ni a obtennédaltats similaires sur d’autres signaux!
Ceci explique sans doute pourquoi les auteurs ont eu reéoumng résolution itérative, usage usuel
pour les problemes numériques. Le principe est simple:gahbix d’'un opérateud, on construit
une suite de valeurs., fi(n), fi11(n), ... obtenues par

fi22(n) = O[ ()] (3.32)

Déterminer un opérateur itératif a partir d’'une équationassez direct. Encore faut-il que la
convergence du procédé itératif soit assurée et que la@olsbit unique! Ceci n’est pas garanti

6]l s’agit d’une ligne centrale de la texture de la figure 3.14.
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Figure 3.15: Un signal unidimensionnel dans le domaindgaipeitdans le domaine spectral.
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surtout que dans certains cas l'opérateur se modifie au fiitéiegions. Le processus est alors du
type: fir1(n) = G;[fi(n)]. Le procédé de déconvolution sélective développé plusstprécisément
un opérateur adaptatifde ce type.

lllustration: I'algorithme approximant une fonction par une somme detions de base, croissante
a chaque itération, génére un processus itératif. L'ent@pproximation diminue a chaque étape ou
reste a la rigueur constante (c’est ce qui se produit si umetifn de base nécessaire a la reconstruc-
tion est volontairement écartée).

3.3.3 Approche déterministe ou aléatoire?

En toute généralité les échantillonén) peuvent provenir d’'un signal déterministe ou aléatoire.
La théorie du traitement du signal rattache quantité de odéth et d’algorithmes a chacune de ces
hypothéses. Pour y voir plus clair, nous avons dressé ueaaécapitulatif a la figure 3.16.

Analyse déterministe

Signaux déterministes (0),...,f(N—-1) = #(k)

N/

Analyse corrélatoire "
Etude déterministe:
\ F¢:(0),....,T+f(M—1) = Vi (w)

Signaux aléatoires /

Analyse spectrale \

Etude stochastique:
f(0),....,f(N=1) = I¢(7) etVs(w)

Figure 3.16: Récapitulatif des techniques de caracté@isdes signaux.

L' analyse déterministeeille a tirer des renseignements de la séquéiicg étude de la moyenne,
recherche d'une fréquence dominante dans la transforméeut&r, conditionnement du signal pour
eviter le repli de spectre,.

L’ analyse corrélatoireterme emprunté a WvAUT [6], introduit un outil de comparaison entre
deux signaux décalés, la fonction d’autocorrélafign (7). Si ceux-ci sont déterministes, la forme
de la fonctionl ¢ (T) reste voisine des variations dé¢n) ; elle reproduit par exemple les mémes
périodicités. S'ils sont aléatoires, I'aspect de la fomttvarie a chaque réalisation et dés lors ne
constitue qu’une indication. Ce n’est que lorsque les sigisantstationnaires (faiblement au moins)
que I'analyse corrélatoire prend son sens. A ce stadpalyse spectraleompléte I'étude par une
signature spectrale de la fonction d’autocorrélation ;agg de sa transformée de Fourier appelée
densité spectralenotéey; (w), et son usage, assujetti a la méme contrainte de statitdynadique
la répartition fréquentielle de I'énergie.
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Selon RpPouLIs [23], 'analyse spectrale, c’est-a-dire I'analyse caateéire appliquée a des sig-
naux aléatoires stationnaires, se découpe en deux casgtépendant de la connaissance de la
fonction d’autocorrélation. Supposons que soient comMuschantillonsl ¢ (0), ..., (M —1).
L'étude s’apparente a une étude déterministe ou certair@néittons dd ¢ (T) sont manquants. Pour
estimer la densité spectralg(w), il faut tenir compte de cette apodisation soit en gérantfilience de
la fenétre (méthodes non paramétriques), soit en ideritiéapectre a celui d’'un modéle de données
(méthodes paramétriques), ce qui conduit a une extrapnlderl ¢ (T) au-dela du segment connu.
Souvent on utilise des modeles autorégressifs ou a moyeohdemParfois le signal est supposé a
bande spectrale limitée ou alors I'objectif consiste a méseér I'entropie de la densité spectrale. |l
arrive aussi qu’aucun échantillon de la fonction d’autoélation ne soit a disposition. Ce cas, repris
sous le terme d’'unétude stochastiqueécessite le calcul conjoint des estimBes(1) et i (w).

Ce survol des techniques spectrales suffit a comprendreelie dfficulté de la sélection d’'un
modele. Nous avons jugé préférable de restreindre le travaie analyse déterministe. Pourquoi un
tel choix?

1. Laraison principale est la facilité de mise en ceuvre: deues a I'analyse spectrale nécessite
un complément de modélisation, or aucune méthode ne statigfa les points de vue (qualité
de I'estimation, réduction du bruit, minimisation des bjaétc). Il ne faudrait pas en conclure
gue nous perdons tout bénéfice des méthodes propres a dasxsa@atoires. En effet, les
meéthodes s’appuient sur des algorithmes qui eux s’applicuéoutes les analyses. Par exem-
ple, I'extrapolation itérative d’une séquence, a bandatétrde signaux déterministes ou de la
fonction d’autocorrélation, peut se réaliser de la mémeiénan

2. Un autre argument justifiant notre choix est la mise eneldat’hypothese de stationnarité qui
sous-tend les développements de I'analyse spectral@THL3] met sa validité en cause dans
le cas d'une image. Pour y remédier, il propose de statiggerde signal, de le traiter et de
revenir au signal de départ par inversion du processus tierstarisation.

3. Enfin, sil'analyse spectrale achéve une bonne discriimmde fréquences, elle remplit moins
notre objectif de codage. De fait, les textures sont reptéss par des échantillons de la
transformée de Fourier du signal extrapolé et non de saifondtautocorrélation. Une analyse
corrélatoire devra donc se doubler d’'un schéma pour caneed types d’information.

En conclusion, les développements théoriques repris daokapitre dérivent d’une approche déter-
ministe au probleme d’extrapolation, quoique les algangk étudiés soient parfois repris par la lit-
térature dans d’autres contextes, tel celui de I'analyselzdoire.

3.3.4 Algorithmes de déconvolution sélective

L'utilisation d’'un procédé itératif d’extrapolation pagdonvolution spectrale remonte a 1974.
C’est GERCHBERG [8] qui, le premier, a appliqué la technique au traitememndge. Quasi si-
multanément, RPouULIS [22] proposa d’estimer le spectre d'un signal a bande lienitaultipliée
temporellement par une fonction fenéwen); la méthode correspond a un cas particulieiGle
savoirG = DM~1SM. Ces auteurs partent d’un signal limité en fréquences aplpliquent un filtreS
ayant une fréquence de coupurg ce qui nécessite de connaitre la valeur de la fréquenceubeic®
du signal non corrompu par le spectre de forme.

Le choix de la fréquence de coupure du filtre est critique: une bande passante de filtre trop
petite contrarie la reconstitution du signal dans la fen&mporelle, et dans la situation inverse,
I'algorithme perd de son efficacité et aboutit a une solugjonn’est pas unique et qui dépend de la
valeur initiale ainsi que I'a montréRANKE [7].
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3.3.5 Déconvolution sélective

Résoudre I'extrapolation, quand aucune information ireafu signal n’est disponible, doit
s’accomplir autrement.

Nous avons suivi le principe d’extrapolation mis en ceuvireHBRANKE [7] et qui est illustré a la
figure/3.17; il consiste & choisk = DM~1SM, ot Sopére une sélection des coefficients transformés.

Transformation
fi(n) Zi(K)

Appliquerw(n) Adapter.#; (k)

Transformation?
S+1(n) ® fi(n) (k) Zi(K)

Figure 3.17: Bloc-diagramme de I'algorithme d’extrapmatpar déconvolution sélective.

A la base de Blgorithme de déconvolution sélectigpparait unenatrice S qui est modifiée a
chaque itération La matrice de sélection de I'étape- 1 s’obtient en sélectionnant une fréquence
supplémentaire non choisie dafis; c’est-a-dire que, sks est la position du nouveau coefficient
choisi, alors

1 si k=ks
S+1(k):{ S(k) si k#ks

FRANKE suggere de sélectionner a chaque étape le plus grand casfficin sélectionné aupar-
avant. En remplissant progressivement la matfide filtre est devenadaptatif Remarquons qu'il
faut s’arranger pour ne conserver, a la fin du processusndaiiole nombre de coefficients spectraux,
inférieur a la taille de la fenétre. Dans le cas contraired@passerait le nombre de raies strictement
nécessaires pour décrire le signal.

DocAMPO et HGUEIRAS [5] agissent a I'opposé deRANKE en éliminant les raies peu signi-
ficatives a partir d'un algorithme du gradient. Si les résslisemblent acceptables, les premieres
étapes du processus itératif bafouent la condition d’'téilricte et présentent de ce fait un risque
non négligeable d’instabilité. Au contraire, la déconvinln sélective extrait en premier lieu les raies
importantes d'ou il résulte que, en conformité avec le tdw de Parseval, I'erreur diminue au fur
et a mesure.

(3.33)

3.3.6 Convergence et unicité de la déconvolution sélective

Un théoréme[38] établit la convergence et l'unicité d’'uréeur fixe. Or dans l'algorithme
de déconvolution, I'opérateur se modifie durant les étapesretoute rigueur, le théoreme ne s’y
appligue pas; il faudrait un nombre de boucles internesemént dit sans modification & infini
avant de modifier 'opérateur. La pratigue montre que leaiga stabilise apres quelques boucles et
gue, en outre, leur nombre peut étre réduit durant le praseds déconvolution. Pour assurer une
démarche rigoureuse et pratique, nous avons adopté uithigeitératif dégressif. Partant du signal
original, nous sélectionnons une raie et effectudnsoucles internesk = 10 dans nos essais. Au
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moment d’ajouter une autre rai€,passe & — 1 et ainsi de suite jusqu’au moment Ku= 1. Cette
démarche satisfait les conditions du théoreme et cond@ittéed bons résultats alors que prendre des
le départk = 1 produit une interférence entre la stabilisation et la dectution, qui se répercute sur
la qualité du résultat.

La figure 3.18 montre I'évolution du spectre de la figure 3.@Eadt le processus de déconvolu-
tion. Le spectre de départ est représenté au témp3. Puis I'algorithme sélectionne la composante
DC; pour la clarté du dessin, nous avons écrété 'amplitieeaite composante. L'effet de la dé-
convolution s’observe déja prés de l'origine. L'algoritbmétecte ensuite les fréquences 42 et 21 au
temps respectifs= 2 ett = 3. Il en résulte un aplatissement important du spectre. Rgmas que
'amplitude des raies sélectionnées augmente au fil du tewgd de saturer, ce qui signifie qu’il ne
faut pas s’arréter trop t6t. D’autant que la fréquence Iragetau temps$ = 4, ne représente plus
gu’une faible partie du contenu énergétique du signalnigsant un critere d’arrét facile a mettre en
ceuvre.

Amplitude de la transformée de FOURIER

e
RO
e

6000 - |
40007"/' Lo SN
3000,
2000-\‘\11
1000}

6 |tération

60 0
Fréquence

Figure 3.18: Evolution du spectre d’un signal unidimens@rdurant le processus de déconvolution
sélective.

Les résultats de la déconvolution sélective d’'une image pasentés dans le tableau 3.1. |l
convient de remarquer que les premieres étapes de la dégtiondournissent déja un résultat tres
acceptable s4(n) ® f3(n) est obtenu avec seulement 4 raies spectrales |-, ce quosipegne d’'une
réduction de I'entropie du spectre. La déconvolution at¢da dispersion du spectre autour des raies
sélectionnées.
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Table 3.1: Premiéres étapes de I'algorithme de déconeoistlective.
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Chapter 4

Morphologie mathématique

4.1 Introduction

L'analyse d’image a pour obijectif la description aussi ctatgpque possible des caractéristiques
d’'une image. Mais une image est constituée d'objets. Pdmaiex des informations quantitatives
de ces objets, plusieurs attitudes sont possibles: adaptetémarche relativement passive en déter-
minanttousles paramétres relatifs a cette image —cette démarcheiabaut surplus informatif—,
ou alors se contenter de quelques paramétres suffisantactéreser I'image. L'approche mor-
phologigue s’inscrit dans ce second courant de pensée. fDeerfandamentalement géométrique,
elle consisté comparer les objets a analyser a un autre objet de forme ugrappelélément struc-
turant De la sorte, chaque €lément structurant fait apparaitn@dje sous un jour nouveau; tout I'art
revient a choisir le bon éclairage.

4.1.1 Historique

La description morphologique repose sur des notions purearesemblistes. C’est en 1901 que
H. MINKOwsKI balbutie les premiers concepts d’une théorie, qui souplitsion de H. ADWIGER,

A. HAAS, G. MATHERON et J. &RRA, enfantera la morphologie mathématique.

Trois aspects la caractérisentadpect algébriquéraitant les opérations ensemblistes et plus
généralement les transformationgdpect probabilistgui décrit des modéles aléatoires applicables
aux ensembles et celui ded@ométrie intégraldié a I'étude de fonctionnelles d’images.

Actuellement la théorie morphologique jouit d’'une placectieix a coté des théories que sont

¢ le traitement de signal classiqu@ous entendons par la celle qui fait usage des opérateurs
linéaires et s’occupe de filtrage linéaire ou convolutias ttansformeées, .,

e lesméthodes statistiquesl I'accent est placé sur I'extraction de parametres et notagrans-
formation d’une image en une autre image, et

¢ lesméthodes syntaxiquesgui extraient des primitives significatives de I'imagdnptives sou-
vent géométriques, et leur associent des regles gramieatica

La théorie de la morphologie est largement diffusée daner@ntunauté internationale de nos jours
comme l'indique la kyrielle de conférences, d’articles &pghlications industrielles qui I'utilisent.
Par ailleurs, son champ d’application couvre quantité dealpes: imagerie médicale, sciences des
matériaux, vision robotique, télédétection, analyse gogphigue, reconnaissance de caracteres,
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L'objectif de ce chapitre est de présenter les élémentsithées essentiels, permettant de manip-
uler les concepts de la morphologie mathématique dans gédisatpns. L'étude ne se veut en aucun
cas exhaustive.

Nous commengons par un rappel de notions de la théorie desnbtes. La section suivante
définit les opérations élémentaires de morphologie mathgueasur de ensembles et décrit leurs
propriétés. Nous étudierons ensulite le cas des fonctionsreaux de gris.

4.2 Rappels sur les notions d’ensembles

Les ensembles seront notés par des majus@ulBs... et les éléments qu’ils comprennent par
des minuscules, b, ... Faisons un bref rappel sur des notions de la théorie des dhsem

4.2.1 Egalité d’ensembles

Deux ensembles somdgauxs'ils sont formés des mémes élémen=Y < (x € X = x €
Y etx €Y = x € X). L'égalité entre ensembles est réflexive, symétriqueagtsitive. L'ensemble
vide sera noté 0.

4.2.2 Inclusion

X est un sous-ensemble de(X inclusdansY) si tous les éléments d¢ appartiennent &':
X CY & (xe X=xeY). Linclusion est réflexive, antisymeétrique et transitive.

4.2.3 Intersection

L’ intersectionde deux ensemble§ etY est I'ensemble des éléments qui appartiennent aux deux:
XNY = {xtelquex € X etx € Y}. Lintersection est commutative, associativéd@mpotentece
dernier terme traduX N X = X.

4.2.4 Union

La réunionde deux ensembles est constituée des éléments appartdhentdad a I'autre, c’est-
a-direXUY = {x tel quex € X oux € Y}. La réunion d’ensembles est commutative, associative et
idempotente. Remarquons que contrairement a I'intersgda réunion de deux ensembles dont I'un
n’est pas vide, n’est jamais vide.

4.2.5 Différence

Etant donnéx etY, la différencede X parY, notéeX —Y ou X\Y est 'ensemble des éléments
de X qui n'appartiennent pas¥ X —Y = {x|x € X etx ¢ Y}. La différence entre ensembles n’est
en général pas commutative et ne possede pas de bonnegt@EepiCertains utilisent parfois une
autre loi de composition, appelégférence symétriqgyuenotéeXAY, et définie paXAY = XUY —
XNY. C’est donc I'ensemble des éléments qui appartiennenhalia I'autre mais jamais aux deux
ensembles. La difféerence symétrique est une opération coatie et associative.

Apres le rappel de ces opérations d’ensembles usuelles, inboduisons des opérations qui
seront utiles pour la définition d’opérateurs morphologgju
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4.2.6 Complémentaire

Soit un sous-ensemb}¥d’un ensembl&’ servant de référentiel, Bomplémentairele X danss’
est le sous-ensemble noXé&, fourni parX® = {x tel quex € & etx ¢ X}. La figure 4.1 illustre la
notion de complémentaire. Si le référentiebst modifié, le complémentaire differe.

/ /

X X¢
Figure 4.1: Complémentaire d’un ensemble.

Tout comme pour les opérateurs logiques, il existe des flasnde MORGAN ou intervient le
complémentaire: le complémentaire d’'une intersectiorégat a I'union des complémentaires N
Y)¢=XCUYC et vice versa.

La notion de complémentarité est importante. Elle permefagte un lien entre un traitement
effectué sur un objet ('ensembl€ et I'arriére-plan. Quand on peut traiter indifferemmentabjet
ou son complémentaire, on parledto-dualité Remarquons que les traitements sont rarement auto-
duaux.

4.2.7 Symétrique

Soit un référentiell’ sur lequel on a défini I'addition-; on dispose alors d’une structure mathé-
matique plus riche (ugroupepar exemple), permettant de définir de nouveaux opératéofgosé
de I'addition est la soustraction.

Le symétriqueX de 'ensembleX est défini paiX = {—x|x € X}.

4.2.8 Translaté

Le translaté dX parbvaut{ze &|z=x+b, xe X}. Comme le montre la figure 4.2, la translation
d’'un ensemble consiste a déplacer 'ensemble dans le négre

Figure 4.2: Translation d'un ensemble par un élénfrent
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4.2.9 Addition et soustraction de MNKOWSKI

SoientX et B deux ensembles quelconques de I'espéceé) toutx € X etb € B, il est possible
de faire correspondre la somme algébriqueb. Choisissant tous leset b, on forme un nouvel
ensemble appeléddition deMINKOWSKI et notéX @ B. Cet ensemble se définit pArb B = {z €
&lz=x+b, xe X, be B}.

Du fait de la commutativité de I'additior & B = Uycx Bx = Upeg Xo = B@ X. Par analogie, il
est possible de définir lBoustractiorde deux ensembles not&es B, I'opérationX © B = g X_p-

4.2.10 Propriétés de base des transformations morphologigs

Toute opération morphologique est par construction lelt@sdiune ou plusieurs transformations
sur des ensembles, en abrég@X) suivi éventuellement d’'une mesuré(X)). Assez grossiere-
ment, une transformation morphologique est vue comme lisaian d’opérations ensemblistes
(union, intersection, complémentarité,) faisant interveniX et 'ensemble oé&lément structurant B
déplacé a travers tout I'espaée opérations dont le résultat s’interpréte pour tout poantet espace.
Pour que I'outil de transformation ait une quelconque tétilies opérations satisfont souvent quatre
principes (les opérateurs morphologiques introduitsgaulte ne rencontrent pas tous ces principes):

1. Invariance en translation.
La translation temporelle d’'un signal introduit un facteleg phase dans la transformée de
FOURIER, facteur qu'il est possible d’extraire et de neutraliseanb le méme état d’esprit,
il parait logique d’'imposer l'invariance par translatioasdtransformations morphologiques,
traduite mathématiquement par la relatigtXy) = (¢(X))p. Il est clair qu’ainsi I'origine de
I'espace ne joue plus le moindre réle privilégié et que legesetransformations admises seront
insensibles a la position des coordonnées.

2. Compatibilité avec les homothéties.
Les transformations dépendent parfois d’un facteur d'éepesitif A. SoientA X un ensemble
homothétique d&X dansR" et ¢, une transformation de paraméefte La transformation est
compatible avec les homothéties s'il est équivalent digpelr ¢, a 'ensembleX dilaté du
facteurA ou de dilater le résultat de la transforméexdpourA = 1. Cela se traduit par la rela-
tion: @y (AX) = A@(X) ol @ = Y. A titre d’exemple, la transformation consistant a exgair
d’'un ensemble les cordes horizontales de longlewst compatible avec les homothéties. Ce
principe concerne toutes les transformations ou opére amgdare métrique.

3. Connaissance locale.
Le principe de connaissance locale intervient lorsque &nghde mesures ne contient qu’'une
partie de I'ensemblX: c’est le cas de structures observées au microscope. Gdategro-
priété, la complexité en calcul est réduite et I'extérieal’dnage peut étre adapté de maniere
a faciliter 'application, sans que cela n’ait de conséa@esatirecte sur le contenu informatif de
'image; c’est la notion dgéodésiesur laquelle nous reviendrons ultérieurement.
Soit M I'ensemble borné fermé (de volume fini) définissant le chammdsures. L'ensemble
X est connu a l'intérieur de ce champ, car on dispos& deM. La transformationp vérifie
le principe de connaissance locale si, quel que soit I'ebt&M borné, il existeN borné, ne
dépendant pas d¢, tel que(XNN)NM = ¢(X) NM; ce qui signifie que le comportement
de ¢ a l'intérieur deM ne dépend que de ce qu’il y a daNs La condition de connaissance
locale élimine toutes les transformations qui concerneatdaxima (longueur ou surface max-
imales,...). Pour I'étude de signaux a plusieurs niveaux de gris, létonale connaissance
est étendue a ce que nous appellerons “connaissance sioglie, qui offre la possibilité de
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reconsidérer les extrema de fonctions, notion indispdagatur quiconque désire étendre le
cadre de la mathématique morphologique. Le principe deassance locale simple dit qu’il
existe une taille du masque d’observatidau-dela de laquelle la connaissance locale est as-
surée. Pour les ensemblisdont la taille est inférieure a celle d& la connaissance locale
n'est pas satisfaite. C’est par l'intermédiaire des ex&raqu’il est possible de montrer que
toute convolution est un cas particulier de filtrage morpbmue.

4. Continuité uniforme.
Considérons deux ensemblXset Y; intuitivement, une transformation est dit®ntinue
lorsque, si en se rapprochant de plus en pluXdk transformée d¥ (@(Y)) se rapproche
de plus en plus de la transformée dgy@(X)): X —Y = ¢(X) — ¢(Y). Formellement la
continuitéest obtenue lorsque, pour tout voisinagee (X), il existe un voisinag®’ de X
tel que pouly € V/, g(Y) € V. Tres clairement la continuité dépend de la notion de vagsn
c’-a-d. de la topologie.
SERRA parle aussi de semi-continuité.

Dans la suite, nous verrons apparaitre des correspondaneedes propriétés énonceées ci-dessus,
parfois pour constater qu’elles ne sont pas toutes resggept certains opérateurs morphologiques!

4.3 Transformations morphologiques élémentaires

Les développements repris ci-apres concernent des ereatlolon des fonctions. Les définitions
seront étendues plus tard a des fonctions.

4.3.1 Erosion

La transformation par érosion est la premiére a avoir étpqeée; c’est d’ailleurs la plus impor-
tante avec la dilatation. Pour définir intuitivement I'ogiéon d’érosion, situons-nous dans I'espace
euclidienR? partiellement occupé par un ensemile Prenons un élément structurdhteprésen-
tant une figure géométrique simple, par exemple un disquegl@mentB; est repéré par son centre
et placé erz dans I'espac®?. |l est ensuite déplacé de telle sorte que son centre oceluEes
sivement toutes les positions de I'espace. Pour chacunegleasitions, la question suivante est
posée: I'ensemblB est-il entierement inclus dans I'ensemMgB, C X) pour cette position de?
L'ensemble degfournissant une réponse positive forme un nouvel enserpplel@rosion de X par
B et notéeX © B.

Définition 11 Erosion morphologique
XoB={ze &B,C X} (4.1)

La notion d’érosion correspond a la notion de soustractimoduite précédemment; par ailleurs, on
montre aisément que la définition suivante, de forme plustaigue, fournit le méme résultat

Définition 12
XOB= (X (4.2)
beB

Ce qui signifie que la transformation par érosion d’'un enderklpar B s’obtient en translatarX
par 'opposé de chaque élément Beet en ne conservant que les points appartenant a toutes les
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.b2

Figure 4.3: Interprétation algébrique de I'érosion.

translations d&. La figure illustre cette formulation algébrique. Avec eetiterprétation, il est clair
gue si la taille dB dépasse celle d¢, 'ensembleX érodé paB est vide.

Parfois I'opération d’érosion est définie comme la sousitaa’ensembles 0B a préalablement
subi une symétrie centrale autour de I'origine (CER®A [31]), dans le but d’accroitre le formalisme
de dualité inhérent a la plupart des transformées morplepleg.

L'opération d’érosion est illustrée par la figure 4.4. Ontwqie le petite composante dea
disparu; en effet, elle ne peut contenir le dis@ue_es effets habituels de I'érosion sont: la sépara-
tion des objets au droit des étranglements, le rétrécissedes objets de taille supérieurdt la
disparition des petites composantes.

N,_-XeB

Figure 4.4: Erosion dX par un disquéB. L'origine de I'élément structurant est représentée par un
point noir.

4.3.2 Dilatation

L'opération dedilatation, appelédlilation en anglais, due a MKowskI se définit de maniére
analogue. En prenant le méme élément structBaobur chaque positiondu centre dd la question
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est: I'ensembleB; touche-t-ilX (XN B; # @)? Lensemble des points d€ correspondant & une
réponse positive forme le nouvel ensem¥le B —I'ensembleB s’obtient par réflexion de 'ensemble
B autour de l'origine— dont la frontiére est le lieu des cemgéométriques dB; lorsqueB; touche
X.

Définition 13 En termes ensemblistes,ddatationest I'union d’ensembles translatés:

X®B=|JXy=|JBx={x+bjxe X,be B} (4.3)
beB xeX

Le principe de la dilatation, a savoir I'union des trangdaléX par les éléments d®, est illustré a la
figure 4.5.

Figure 4.5: lllustration de la définition algébrique de lttion.

La figure/ 4.6 montre la dilatation par un disque du méme enkeklgue celui traité lors de
I'érosion. Dans cet exemple, les deux composantes conheret réunies dans le dilaté; tout comme
I'érosion, la dilation ne préserve pas la connexité.

Propriété 14 [Dualité] La transformation de dilatation n’est pas indépendante dgpdration
d’érosion. Eroder X revient a dilater son complémentaire XLes opérations de dilatation et
d’érosion sont donc deux opératiodsales par rapport a la complémentation:

XoB=(X‘®B)° (4.4)

XoB=(X°@B)° (4.5)

1Un ensembl& estconnexesi Vxy, xo € X , il existe un chemin reliant; & x, totalement inclus dans.
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XoB

Figure 4.6: Dilatation d& par un disqué.

Avec nos définitions d’érosion et de dilatation, la présathcesymétrique d® est inévitable. C'est
pour I'éviter que certains auteurs adoptent parfois uneealéfinition de I'érosion.

L'exploitation de cette propriété permet bien souvent edagposer le travail fait pour une érosion
a celui d’'une dilatation et vice-versa. De plus, la prati(awrise I'emploi d’éléments symétriques,
d’ou découle une forme simplifiée du principe de dualité penglémentation.

Propriétés des opérations d’érosion et de dilatation
Les opérations d’érosion et de dilatation vérifient les gpas des transformations mor-
phologiques idéales:

1. I'érosion et la dilatation sont invariantes en transiatide fait, il revient au méme de translater
un ensembl&X puis de I'éroder, que de I'éroder puis de translater 'imagesforméeX,; B =
(X©B)z. De mémeX;®B = (X®B);

2. I'érosion et la dilatation sont compatibles avec les hihvé@tieSAX SAB=A(X©B) etAX®
AB=A(X&B);

3. I'érosion et la dilatation vérifient la condition de comssance locale polB borné;

4. nous admettrons sans démonstration que I'érosion dalation sont des transformations con-
tinues. Pour une démonstration rigoureuse, le lecteurutiena par exemple I'ouvrage de
SERRA [31]. Dans la pratique, la mathématique morphologiquelsatsur des images dis-
crétisées; la discrétisation escamote considérablemgprbblémes de continuité.

Les deux opérations morphologiques jouissent aussi deiptép algébriques:

e 'érosion et la dilatation sont des opératiamsissantessi X C Y, alors(X©B) C (Y©B) et
(X®B) C (YeB);

e si I'élément structurant contient I'origine, I'érosiontese opératioranti-extensivalors que
la dilatation esextensivec-a-d. X&B C X etX C X B.

4.3.3 Ouverture morphologique

Puisque I'érosion et la dilatation sont des opérations maggiques, il vient a I'esprit de com-
biner ces opérations élémentaires.
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Définition 15 L'opération obtenue par la succession d’une érosion et d'difatation est lbuverture
morphologiquE. Elle se note
XoB=(X&B)&B (4.6)

En général, I'ensemble traité differe de I'ensemble de dég@nsemble ouvert est plus régulier
et moins riche en détails que I'ensemble initial. La transfation par ouverture adoucit donc les
contours. L'ouverture joue le rdle d’un filtrage que nousaeterons d’une fagon formelle plus loin.

4.3.4 Fermeture morphologique

Définition 16 En inversant I'ordre des opérations utilisées pour défiroulerture, nous obtenons
une nouvelle opération appelé&rmeture c’est la transformation

XeB=(X®B)OB 4.7)

Il s’agit bien de I'opération duale de I'ouverture pour lamquiémentation, cafX o B)® = X e B et
(X eB)¢ = XCoB. La fermeture d'un ensemble effectue donc une opérationitdagt similaire &
celle effectuée par I'ouverture mais sur le complémentiréensemble. L'ouverture et la fermeture
sont illustrées par la figure 4.7.

Figure 4.7: Ouverture et fermeture Hepar un disqué.

Propriétés de I'ouverture et de la fermeture

Par construction, 'ouverture et la fermeture respectsilatre principes de toute transformation
morphologique. Concernant les propriétés algébriquem<ies propriétés suivantes, qui sont toutes
duales pouX oB etX ¢ B:

2|l faut encore distinguer I'ouverture morphologique deulverture algébriqueCette derniére n’est pas la résultante
d’une érosion suivie d’'une dilatation mais elle possederiémes propriétés algébriques.
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e |'ouverture et la fermeture sont des transformatiomsssantesSi X C Y, alors

(XoB)C (YoB)et(XeB)C (YeB) (4.8)

¢ |'ouverture es@nti-extensivalors que la fermeture est extensive

XoBCX, XCXeB (4.9)

e |'ouverture et la fermeture sont des opératedesnpotentgou opérateurs de projection), ce qui
revient a dire que
(AocB)oB=AoBet(AeB)eB=AeB (4.10)

Interprétation de I'ouverture et de la fermeture

L'interprétation la plus commode de I'opération d’'ouveetast illustrée par la propriété que voici:

XoB=|J{Bz€ &etB, C X} (4.11)

Ainsi, I'ouverture d’'une figure par un élément structurBrest I'ensemble des points recouverts
lors du déplacement d@ a I'intérieur de la figure. Une propriété similaire vaut paatité pour la
fermeture; mais, a cette fois, I'élément structurant parcie complémentaire de la figure.

4.3.5 Propriétés générales

Pour décrire des réalisations logicielles ou matérielliésgst utile de mettre en lumiere
quelques propriétés supplémentaires (les démonstratianguantes sont disponibles dans l'article
d’HARALICK [10]):

Propriété 17 La dilatation esttcommutativeet associative
X®B=B®X (4.12)

(XaY)&C=Xa (Y®C) (4.13)

Démonstration[Associativité]

ze X@ (Y ®C) si et seulement si (ssi) il existec X,y €Y etc € C tel quez= x+ (y+c). Mais
comme l'addition dang’ est une opération associatize- (x+Y) + ¢, ce qui suffit & démontrer la
propriété. [ |

Remarques concernant 'implémentation des opérations mghologiques élémentaires

Dans la pratiqueX et B sont des objets trés différents puisddi@stl’élément structurant La
dilatation par un carré de taillex33 est une opération aisée a réaliser dans une architectuedlac
La propriété d’associativité est fondamentale pour ce sfude nombre d’opérations a réaliser lorsque
X est analysé paiB@® C). SoitN une dimension caractéristique BeetC (largeur ou hauteur), une
application brutale de la dilatation &eparB @ C nécessitd? opérations alors que la succession de la
dilatationX & B suivie de la dilatation pat requiert 2N opérations. Cependant I'intérét reste restreint
pour des architectures qui effectuent la dilatation paesetéatoire a tous les points du voisinage.

Des efforts de recherche constants sont entrepris pouireddunombre d’opérations nécessaires.
Par exemple, WWCENT [41] a mis au point un algorithme souple et performant potermd@ner les
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dilatations et érosions d’images binaires avec des élénsnicturants quelconques. La premiere
étape consiste en un suivi de contours de I'image et en laelagssous forme de boucles. Dans un
second temps, I'élément structurant représenté par unetste de données appropriée, est efficace-
ment propagé le long de ces boucles. D’autres référencepri@yosent un algorithme de complexité
N et un autre algorithme indépendant de la taille de I'élérsatturant sur base de la manipulation
d’'un histogramme local. Ces algorithmes permettent ausffedtuer une ouverture en une seule
passe. BUANG [43] propose une méthode utilisable pour des élémentstgtarnts convexes (c’'est
ce qu’on appelle des “&INER”) du type B = (By ® By). En fait, la plupart des propriétés citées
ci-aprés induisent un algorithme particulier permettare certaine optimisation des opérations mor-
phologiques. Tant6t, I'élément structurant est décompasealilatation, tantot par intersection ou
encore par union.

Propriété 18 La dilatation distribue I'union

Ux, B=J(Xj®B) (4.14)
j

Démonstration.
Nous présentons la démonstration pour une union qui seelitntteux termeX etY, a savoir(X U
Y)eB=(X®B)U(Y®B).
XuY)eB= |J B,=({JB)U(|JBy) =(X®B)U(Y®B) (4.15)
zeXUY zeX zeY
|

Par commutativitéX & (BUC) = (X®B)U (Y &C). Cette égalité est importante; elle permet
la décomposition d’'un élément structurant en une uniorédiénts structurants, offrant ainsi une
alternative dans I'évaluation du codt d’'une réalisation.

Propriété 19 L’érosion est distributive par rapport a I'intersection
(X)) eB=[(X;j©B) (4.16)
j j
DémonstrationUtilisons le formalisme algébrique:

ﬂXJ )oB= ([ Xj-b=[)[)Xj-b=[(X;©B) (4.17)
beB | j beB i

La relation suivante est régulierement utilisée pour nédie temps de calcul d’une érosion par
un grand élément structurant. C’'estddation de chaingappeléechain rule.

Propriété 20
Xo((BaC)=(XeB)eC (4.18)

Démonstration.

XoB)oC = (M Xb)-—c= (X re) =[] [ X toro (4.19)
ceC beB ceC beB ceCheB
= Xe(BaC) (4.20)
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Cette relation a son importance car elle permet d’effedasrérosions d’éléments structurants de
grande taille et décomposables en une dilatation de dewxpgtits éléments —par exemple, un carré
est équivalent a une dilatation d’'un segment horizontalupasegment vertical— par deux érosions
successives de taille réduite.

Propriété 21
X®&B=(X®B)oB=(XeB)®B (4.21)

Propriété 22 L'ouverture et la fermeture ne dépendent pas de l'origind’@é&ment structurant,
comme le suggérait I'interprétation de ces opérationst 8ai&’

XoB; = XoB (4.22)
XeB;, = XeB (4.23)

Un probléme pratique: la gestion du bord dans les réalisatins

Si l'invariance en translation découle des définitions de&rations morphologiques, la pratique
contredit sa véracité parce que le bord de champ limite |aaissance de I'objet a un certain do-
maine. Une translation de I'image entraine une perte irsfivie d’information. Deux attitudes,
correspondant a des hypotheses physiques sur I'exténiedomaine d’observation et illustrées a la
figure 4.8, sont possibles: soit I'objet s’étend au-dela dsegue (hypothése 1), soit on suppose que,
physiquement, il n'y a rien en dehors du masque (hypothese 2)

Hypothése physique 1 Hypothése physique 2

Figure 4.8: Deux hypothéses physiques pour traiter ledohjé touchent le bord de I'image.

Dans la seconde situation, les traitements morphologinegmsent pas de probleme car on dis-
pose de toute I'information nécessaire. Il en va autremeut |a premiéere hypothése. Soit a effectuer,
par exemple, une érosion. On a beau admettre que I'objeinsléten dehors de I'image, cela ne sig-
nifie pas pour autant que I'on puisse délimiter cette zongtelesion. Le pis-aller habituel consiste
a ajouter &X tous les points situés a I'extérieur de I'image lors du dadieul’érodé. Cela modifie le
résultat de I'érosion, comme le montrent les érosions padisque centré, représentées a la figure 4.9.
Par dualité, le calcul de la dilatation s’effectue en suppbgue les points extérieurs n’appartiennent
pas a 'ensemble.

Contrairement aux apparences, ceci n'est pas suffisanttpater correctement une ouverture
dans le cas de I'hypothése 1. Prenons I'exemple de 'oureedeX par le disqueB décentré, dessiné
a la figure 4.10. Malgré la présence d'un bord lors du calculéesion, le rectangle du haut ne
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Une partie des points ajoutésa

Hypothése physique 1 Hypothése physique 2

Figure 4.9: Comparaison de I'érosion He composé de deux losanges, pour les deux hypothéses
physiques.

crée aucune contribution daks> B, et donc dans I'ouvert, alors gu’une méme surface situéeitedr
subsistera en partie dans I'ouvert. De plus, déplaceminei deB vers I'extrémité droite du disque
inverse le résultat. 1l n'est pourtant pas logique que leltésdépende a ce point de la position de
I'origine, surtout apres avoir énonce la propriété d’inelégance de cette position dans le résultat de
'ouverture.

Origine deB

Erosion dans I'hypothése 1 Ouverture de X
Figure 4.10: Pour illustrer que 'ouverture n’est pas ueiqualgré I'ajout d’'un bord lors de I'érosion.
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Soit M le masque d’observation, celui fixé par le bord de 'imagem@e® remede, nous pro-
posons une “définition pratique” de I'ouverture, a savoir

XoB= [ J ([(XUM®) ©Bp®Bp) NM (4.24)
peR?

Pour la plupart des éléments structurants, quelques @asji suffiront a obtenir la totalité de
'ouvert. Dans le pire des cas, il faudra les prendre en neragal au périmetre d&

4.4 Les transformations de voisinage

Considérons un ensemble discket Le voisinage d’un point ne sera rien d’autre que le carré
composé de 9 pixels, centré sur ce point. Sil'on attribuealewr 1 ou 0 a chacun des points consti-
tuant le carré élémentaire, on forme wwnfiguration de voisinageChacune de ces configurations
constitue un élément structurart associé au réseau considéré. Dans le cas du réseau aaxigtgil
29 configurations possibles. Dans la plupart des algorithrtiésamt des configurations de voisinage,
elles sont groupées en famile= {v1, v2 ... v"}.

Appelantvy la configuration de voisinage centréexeon définit undransformation de voisinage
par la transformation qui attribue la valeur 1 (c’est la ¢angion de la fonctiorindicatriceE) a
chaqgue point ayant une configuration semblable a un élénedatfdmille de configurations:

1 sidv ev tel quevy =V

0 sinon (4.25)

Xy V(X)= {
Cette transformation satisfait les principes des transétions morphologiques énoncés précédem-
ment.
L'érosion par un élément structurant n’est qu’un cas paliéc de transformation de voisinage;
elle revient & une transformation de voisinage/og {v/|BC v'}.
Il existe aussi une transformation de voisinage appe&esformée par tout ou rie(Hit or Miss
transformen anglais) telle que

X1 (B,C) = {X|Bx C X, Cx € X*} (4.26)

SiC = 0 la transformation dégénere en une opération d’érosiof joiar B.

Les transformations de voisinage sont donc plus générales les transformations mor-
phologiques décrites précédemment, mais compte tenu dgéexéralité, on ne peut leur associer
aucune propriété fondamentale; elles dépendent de |la coatiign choisie.

4.4.1 Amincissement et épaississement

Les transformations de voisinage permettent d’introddéex nouvelles catégories de transfor-
mation: 'amincissement et I'épaississement.

L’ amincissemerd’'un ensemblé& consiste a lui enlever des points qui correspondent a une con
figuration donnée, tandis que, par dualit€phississememt’'un ensemble revient a lui ajouter des
points correspondant a une configuration donnée. Si I'oe par () I'amincissement et pap
I'épaississement, on aura:

XOQv=X—-(XwyV) (4.27)

3|a fonctionindicatriceprend la valeur 1 si le point appartient a I'ensemble et 0 tiagas contraire. Ce n’est, somme
toute, qu’un autre moyen de définir un ensemble en extension.
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Xov=XUXwyV) (4.28)

Les deux transformations que nous venons de définir possedertain nombre de propriétés
gue nous allons brievement énumérer.

Propriété 23 Comme I'érosion et la dilatation, I'amincissement et I'é&®sssement sont deux trans-
formations duales vis-a-vis de la complémentation

XOv) =XV (4.29)

Propriété 24 Double inclusion
XOQvCXCTXov (4.30)

4.5 Géodésie et reconstruction

Géographiquement, pour se rendre d’un endroit a un auyre généralement plusieurs chemins
possibles méme si personne ne contestera que le chemirslequiu est la droite qui relie les deux
points. De méme, en imagerie, distance euclidienng’est-a-direy/(xg — %2)2 + (y1 — Y2)2) n'est
pas toujours d'utilité pratique; c’est le cas sur une gdiiechantillonnage carrée ou un chemin entre
deux points doit emprunter un passage via des points intBainés. Sur une trame, le plus court
chemin est appeléhemin géodésiqud peut y avoir plusieurs chemins géodeésiques. Le prindgpe
la goédésie est a la base de nombreuses techniques deergitaorphologique.

4.5.1 Dilatation géodésique

Une dilatation goédésique fait toujours intervenir deuagmes. La premiére image est le dilaté par
un élément structurant éléementaire isotropique adapté&artee; il s’agit d’'un carré de trois pixels de
large pour une trame carrée et d’'un hexagone dans une tratagdmale. Quant a la seconde image,
elle limite 'extension de la dilatation de la premiere.

Définition 25 La dilatation géodésiqude taille 1 de I'ensemble X conditionnellement a Y, notée
D\((l)(X), est définie comme l'intersection du dilaté de talllet de Y':

vx Y, DY (X) = (XeB)nY (4.31)
ou B est I'élément le plus simple adapté a la trame.

Suite a I'apparition de l'intersection dans la définiti@i,l)(X) est toujours inclus ou égaiMa On dit
aussi queY sert demasque géodésiquka figure 4.11 illustre le principe de la dilatation géodési
de taille 1 sur un ensemble dans une trame hexagonale.

Définition 26 La dilatation géodésiqude taille n de I'ensemble X conditionnellement a Y, notée
D\((n)(X), est définie comme une succession du dilaté géodesiqudldd tai

vX €Y, Dy (x) =D (D{(... DI’ (X)) (4.32)

n fois

ou B est I'élément le plus simple adapté a la trame.
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(c) Dilatation élémentaire (d) Dilatation géodésique
Figure 4.11: Dilatation géodésique de taille 1 d’'un ensembl

Il est important de remarquer qm%((”)(X) n’est pas toujours égal a I'ensemble obtenu en intersectant
X dilaté par I'élément structuram® de taillen avecY. Prenons le cas d'un ensembigformé de
plusieurs composantes connexes eXdetduit a une composante de Suite a la définition de la
dilatation géodésique:)\((”)(X) = X alors que le résultat de l'intersection apres plusieusations
pourra contenir des parties des autres composantes caueEke

4.5.2 Erosion géodésique

La dualité inhérente aux opérations morphologiques éléures conduit a définir I'érosion
géodésique de taille 1 at

Définition 27 L' érosion géodésiqude taille n de 'ensemble X conditionnellementa Y, ng¥e
B)(", est définie comme une succession de I'érodé géodésiquidleld &t de Y

XeB)™ =((xeB)WMeB)W. ) (4.33)
n?gis
ou I'érodé géodésique de tailleest égal a
VX 2Y, (XeB)M = (XeB)uY (4.34)

Remarquons que cette fois, c’est 'union qui agit sur lesxdensembles. Au méme endroit, une
intersection aura pour conséquence de réduire I'ensennda@’ja en faire 'ensemble vide.
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4.5.3 Reconstruction morphologique

Les opérations géodésiques sont rarement utilisées equanelles. C’est plutdt 'ensemble vers
lequel convergent ces opérations lorsqueoit qui permet de résoudre certains problémes pratiques.
En fait, I'érosion et la dilatation géodésiques converggres un certain nombre d’itérations. Le
procédé de reconstruction morphologique tire profit de oecjpe:

Définition 28 La reconstructionrde X conditionnellement a Y est la dilatation géodésique de X
jusqu’aidempotence. Soiti, la valeur a partir de lagueliddmpotence est acquise, la reconstruction
de X est définie par

Ry(X) = DY (X) avec B} ¥ (x) = DY (x) (4.35)

Comme l'indigue son nom, cette opération permet de recainstiies détails perdus éventuellement
lors d’'une autre opération. La figure 4.12 représente lésdtapes mises en oeuvre pour extraire des
particules choisies dans une image. L'image (a) est le kamdépart. Dans I'image (b), on sélec-
tionne certaines particules en insérant quelques points ckzles-ci. La reconstruction conduit alors
a l'image (c) ou ne sont reconstituées que les particules@hnées; les autres ont été gommées.
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(a) Particules (b) Marquage de particules (c) Particulesnstruites

Figure 4.12: Extraction de particules pré-sélectionnées dine image.

L'itération de la dilatation dans la phase de reconstragtiousse a penser que le temps de calcul
de la reconstruction est élevé. En fait, il existe des allyores rapides et simples de réaliser la
reconstruction; ils ont méme été implantés dans un progespécialisé de traitement d’images par
morphologie mathématique.

4.6 Opérations morphologiques sur des images en niveaux de
gris

4.6.1 Notion de fonction

L'extension des outils de la morphologie mathématique taidié des images en niveaux de gris
s’est realisée longtemps apres la définition des concefdtsttiéorie. MEYER et STERNBERG [35]
furent les véritables initiateurs de techniques adaptéles &mages en niveaux de gris.

Soit¥ un ensemble de valeurs de niveaux de gris. Dans ce qui Su#,supposerons g4 est
un espace complét&(=RU{—o, +0} ou¥ = ZU{—00,40}). Une image est représentée par une
fonctionf : & — ¢, qui a tout point du plan fait correspondre une valeur. Enigua, I'image n’est
pas définie sur la totalité du référent#&mais sur un support compéatqui constitue la partie visible
de 'image. Néanmoins, a condition de bien comprendre fessadle bord, rien ne nous empéche de
considérer une support infini par facilité.

87



Pour la morphologie mathématique en niveaux de gris, lesatipés de base ne sont plus I'union
et I'intersection mais lsupremumv et I'infimumA. Pour aborder le cadre algébrique, il faut d’abord
définir la notion d’ordre entre fonctions, tout comme noasibns fait pour les ensembles en utilisant
la notion d’inclusion.

Définition 29 [Ordre partiel entre fonctions] Soient deux fonctions f et g. La fonction f est in-
férieure a g,
f <gsif(x) <g(x),Vxed& (4.36)

La relation ‘est plus granti notée >, est définie de la méme maniére. Lordre partiel permet de
définir les bornes d’une famille d’opérateurs.

Insistons bien sur le fait que a fonctidnest inférieure €) a la fonctiong si, en tout pointx
de &, on a l'inégalité de valeuf (x) < g(x). Comme toutes les valeurs d’'une fonction ne sont pas
nécessairement toutes inférieures ou supérieures a ued@udttion, il n’est pas toujours possible de
déterminer I'ordre entre des fonctions; c’est la raisonrpaquelle il s'agit d’'un ordre partiel.

Définition 30 [Infimum et supremum] Soit une famille de fonctions, i € I. L’infimum (respec-
tivement lesupremunde cette famille, noté¢, f; (resp. Vi¢ fi) est la grande borne inférieure (resp.
petite borne supérieure).

Dans le cas d’'une famillefinie, le supremum et I'infimum se raménent au maximum et aumum
respectivement. Dans ce cas,

(fvg)(x) = max((x),g(x))
ES, { (£ Ag)(x) = min(f(x),g(x)) (4.37)

Nous conserverons I'expression formelle générale partdlgest a la fois plus répandue dans la
littérature scientifique et plus commode pour I'étude deopéiés délicates comme la convergence
de certains opérateurs.

Tout comme pour des ensembles, il nous reste a définir [datardsune fonction.

Définition 31 Latranslation de la fonctior par b est la fonction f définie par
Vxe &, fp(x)=f(x—Db) (4.38)
Cette définition de translation agit sur le support d'unectmm. Nous aurions tout aussi bien pu

définir une translation des valeurs de la fonction, mais oeept ne nous servira pas directement.

4.6.2 Définition de propriétés des opérateurs de fonctions

Les opérateurs morphologiques de fonctions agissent cotesméransformations d’ensembles.
Dans ce paragraphe, nous étendons les concepts vus précédeaux opérateurs de fonctions.

Définition 32 [Idempotence]Une transformationy estidempotentesi, quelle que soit la fonction
traitée, une nouvelle application de I'opérateur n’apmducun changement, c’est-a-dire si

vE @) = w(f) (4.39)

Définition 33 [Extensivité] Un opérateur est extensif si la fonction transformée est ghande que
la fonction de départ
v, f <y(f) (4.40)
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Définition 34 [Anti-extensivité] Une transformation de fonctions est anti-extensive si fection
transformée est plus petite que la fonction de départ

v, f > yg(f) (4.41)
La croissance est une autre propriété qui joue un réle pdialaans les traitements morphologiques.
Elle indique si un opérateur préserve la relation d’ordre.

Définition 35 [Croissance]Une transformation de fonctions est croissante si elle eores|’ordre
établi entre fonctions

Vg, f <g=y(f) < y(9) (4.42)
Par extension aussi, une transformatjarest inférieure a un transformatign si, pour toute fonction
f, 1(f) estinférieur apn(f):

Y1 < Yo VI, () < y(f) (4.43)

4.6.3 Erosion, dilatation et combinaisons

Nous disposons a présent des éléments de théorie nécesshirdéfinition des opérations mor-
phologiques sur des images en niveaux de gris, étudiéesusilangle des fonctions.

Définition 36 Si f et g sont deux fonctions, on peut définir I'addition (olatdition) f& g et la
soustraction (ou érosion) ¢ g de la maniére suivante: pour tout cougbe g(x)), on prend pour
f @ g I'enveloppe supérieure des translatés du graphe de f gaxlg(x)) et pour fo g, 'enveloppe
inférieure des translatés de f par lésx, —g(x)). Algébriquement,

fog = \/(f(x—h)+g(h) (4.44)
he&

fog = A (f(x+h)—g(h)) (4.45)
he&

(N.B. A nouveau, les travaux GERRA et MATHERON couvrent une définition ded g Iégérement
différente).

Il est d'usage de choisir une fonction structuragf@enant des valeurs finies sur un support compact
(c’-a-d. borné et ferméd) et valant—o ailleurs. La littérature fournit classiguement une intétation
géomeétrique de ces opérations en recourant a la notonlate L'ombre d’une fonctionf est le sous-
ensembléJ (t) de I'espacef x ¥ tel que

U(f)={(xt) € &xF|t < f(x)} (4.46)

En termes d’'ombred, @ g et f © g sont les enveloppes supérieures respectivés(ded U (g) et
deU(f)oU(g) oud, © sont les opérations ensemblistes d’addition et de sotistnaariginales.

En pratique

Telles quelles, les définitions ne se prétent guere a unisaah par logiciel ou par matériel; les
algorithmes tirés des définitions sont de complexité pribgpomelle au cube de la taille de la fonction
structurante.

Dans la pratique, on utilise non pas une foncga@romme fonction structurante mais une fonction
dégeénérée binaire valant 0 a l'intérieur d’un petit masdueceailleurs, auquel cag se ramene a un
ensembld3. SoitB, la partie du domaine dgou le signal est nul (ailleurs, il vaute), les définitions
deviennent:
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Définition 37

foB = \/ (X (4.47)
beB

foB = A fp(X (4.48)
beB

L'opération d’érosion est illustrée a la figure 4.13. Par oordité, nous assimileromaB sans faire

B

——

feB

foB

Figure 4.13: Erosion d’une fonction.

la distinction entre le support non infini négatif ou le dongaile définition.

Avec des éléments structurants plans, une dilatation selleatomme I'enveloppe supérieure
de tous les translatés de la fonction par les éléments dari&t structurant. Soit a calculer par
exemple le dilaté d’une fonction par un élément structuBaat{ —1,0,1}. L'enveloppe supérieure se
détermine a partir des trois fonctiohs; (x), f(x) et f1(x), ce qui revient a chercher le maximum entre
ces trois fonctions pour chague point. C’est donc une tri@mlude la notion d’enveloppe supérieure
sur un jeu de translatés par la recherche du maximum surdgeagie du point en question. Quant a
I'érosion, elle devient équivalente a la recherche du mimmopération simple a réaliser.

4.6.4 Ouverture et fermeture morphologiques

L'ouverture morphologiqud o B et la fermeture morphologiquée B résultent de la mise en
cascade de I'érosion et de la dilatation .

Définition 38 [Ouverture et fermeture morphologiques]

foB = (feB)@B (4.49)
feB = (foB)oB (4.50)

Les figures 4.16 et 4.17 montrent le résultat d’'une ouverttird’'une fermeture sur une fonction
unidimensionnelle.

Par analogie avec le traitement d’ensembles, 'ouverurdas images produit un effet de filtrage
comme le montre la figure 4.20 ou sont rassemblées plusimages dont 'image érodée, I'image
dilatée et 'image ouverte, obtenues toutes avec un éléstrercturant carré. Puisqu’elle recherche un
minimum, I'’érosion assombrit 'image alors qu’a I'inverse dilatation éclaircit 'image. L'ouverture
produit une image qui ne conserve que les parties clairest dgdaille et la forme de I'élément
structurant; les autres sont proprement gommeées, c’'dgearoircies.
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Figure 4.14: Erosions successives par des carrés de tailsante.
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Figure 4.15: Dilatations successives par des carrés e tcagissante.

B
—o—

Figure 4.16: Ouverture d’'une fonction.
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feB

Figure 4.17: Fermeture d’une fonction.

-] i
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Figure 4.18: Ouvertures successives par des carrés dedalssante.

93



Figure 4.19: Fermetures successives par des carrés éectail$sante.
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(b) Erosion par un carré

(d) Ouverture par un carré

Figure 4.20: lllustration des opérations élémentairesisgrimage en niveaux de gris.
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4.6.5 Propriétés des opérateurs morphologiques de fonctie

Toutes les propriétés relatives a des opérations morpiopleg d’ensembles restent valables pour
des fonctions a condition de remplacer les ensembles péowettons. Rappelons sous leur nouvelle
forme quelques propriétés essentielles.

Propriété 39 L'érosion et la dilatation sont des opérations croissantes

feB<goB

fgg:>{ foB<g®B (4.51)

Propriété 40 L'érosion distribue I'infimum et la dilatation distribue Bupremum
(frgioB = (fOB)A(gOB) (4.52)
(fvgeB = (foB)Vv(gaB) (4.53)

Propriété 41 L'ouverture et la fermeture sont deux opérations idempteten

(foB)oB = foB (4.54)
(feB)eB = feB (4.55)

Propriété 42 L'ouverture et la fermeture sont deux transformations extfyement anti-extensive et
extensive

foB
f

f (4.56)
feB (4.57)

IN A

4.6.6 Reconstruction des images a niveaux de gris

Tout comme en binaire, on peut définir la reconstruction molggique en niveaux de gris.
Définition 43 Lareconstructiorde la fonction f conditionnellement a la fonction g est latition

géodésique de f jusqu’aidempotence. Soiti, la valeur dmpdetlaquelle 'idempotence est acquise,
la reconstruction de f est définie par

Ry(f) =Dy’ (f) avec 0§ ™V (f) = DY (f) (4.58)

La figure 4.21 montre une image originale, une image a rengrstil s’agit dans ce cas de I'image
erodée- ainsi que des étapes de reconstruction.

Les figures 4.22 et 4.23 illustrent respectivement la retcoaon et la reconstruction duale qui
s’obtient par itération de I'érosion géodésique.

96



Figure 4.21: Image originale, image érodée et dilatatiguglgsiques successives.
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Figure 4.22: Image originale, image érodée, image recaitest partir de I'érodé et image différence

(en vidéo inverse).
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Figure 4.23: Image originale, image dilatée, image recaitsta partir du dilaté (par reconstruction
duale) et image différence (en vidéo inverse).
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Chapter 5

Filtrage non-linéaire

5.1 Généralités

Le filtrage est une discipline a part entiére du traitememages destinée a supprimer le bruit
qui affecte I'image, a accroitre les contrastes ou encoagariser une caractérisation de textures,
Dans cette section, nous décrirons quelques fondementsrdgdinon-linéaire ainsi que les familles
de filtres les plus utilisés.

5.2 Filtres non-linéaires

5.2.1 Filtres de rang

L’'érosion ou la dilatation correspondent a la sélection wisurs extrémes puisqu’il s’agit de
déterminer I'infimum ou le supremum. Ce type d’opératiornisdesic trés sensible au bruit, partic-
ulierement a un bruit impulsionnel. On songe donc tout mdiitment a considérer d’autres valeurs
gue ces valeurs extrémes dans I'espoir de diminuer la skgséu bruit; c’est la notion ddltre de
rangﬁ qui s’en dégage.

Prenons un élément structurdhfini servant de domaine de définition. Sk N la valeur d’'un
seuil.

Définition 44 [Filtre de rang] L'opérateur oufiltre de rangk, notépg «(f)(x), défini sur I'élément
structurant B, est 'opérateur

pek()(x) =\/{te¥| S [f(x+b) >t] >k} (5.1)
beB

L'interprétation la plus simple consiste a dire qug(f)(x) est lak-ieme valeur de la série obtenue
en ordonnant toutes les valeursc+ b) par ordre décroissant.

Les opérateurs de rang sont ordonnés entre eux. En effef(Bple cardinal de I'élément struc-
turantB,

PeB)(F)(X) < pgy@)-1(f)(X) <... < psa(f)(X) (5.2)

10n doit cette notion & 8NSE
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Filtre médian

Sinestimpair, le choik = %(]j(B) + 1) conduit & la définition d’'un opérateauto-dual c’est-a-
dire que I'opérateur appliqué a une image fournit le mémeltasque I'opérateur appliqué a I'image
complémentaire. Cet opérateur, notéds, est appeldiltre médian On doit sa découverte aUKEY.

Le filtrage médian est une technique de filtrage non-linéargamment utilisée en pratique. Il
s’avere particulierement efficace pour juguler les efféts druit impulsionnel. Sa caractéristique
essentielle est sa capacité a conserver des transitidas fout en supprimant une partie importante
du bruit.

La figure 5.1 compare quelques opérations de filtrage. De milarfigure 5.2 montre I'effet d’'un
changement de la taille de la fenétre sur la qualité de I'erfdtyée.

(b) Ouverture par un carré>b5

(c) Passe-basBrTERWORTH (fc = 50) (d) Médian sur une fenétrexs5

Figure 5.1: Comparaison de différentes techniques dedgdtsair une image bruitée.
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Figure 5.2: Effet de la taille de la fenétre rectangulainelsdiltrage.

Implémentation

Un moyen commode pour implémenter les filtres de rang canaistiliser un histogramme local
glissant. Cet histogramme est mis a jour a chaque déplad¢eshene lecture de cet histogramme
suffit a fournir le résultat.

Remarguons au passage que le filtre médian n’est pas idemgotsa répétition peut entrainer
des phénomeénes d'oscillation (théoriquement sur une idagaipport infini). La figure 5.3 illustre
le phénomene d’oscillations par applications successigd®pérateur.

Figure 5.3: Applications répétées du filtre médian.

5.2.2 Filtres a masque tournant

SONKA et al.[34] détaillent 'usage d’autres filtres non-linéairesmpalesquels on distingue les
filtres & masque tournant. Ce type de filtres reposent sulidatton d’un critere d’homogénéité et
d’une famille d’éléments structuraris, appelésnasquesLe critere d’homogénégité est par exemple
une mesure de dispersion énergétigue comme

2 _ i _i /
Og = :(B)) ;j f(x+Db) ﬁ(Bj>b’Eszf(X+b) (5.3)
2
_ 1 2 1 /
— ®) b;j f2(x+b) /B)) (ué,— f(x+b)> (5.4)

La dispersion est évaluée pour chaque masque. La masquagipgpite dispersion sert ensuite
de masque pour le calcul de la moyenne dont la valeur estédfeci pixek considéré.

103



5.3 Filtres algébriques et filtres morphologiques

5.3.1 Introduction

Un filtre linéaire est constitué d’un opérateur, bien entdirttaire et continu, mais aussi commu-
tant avec les translations et ayant, dans certains casral@sqiés d'idempotence (filtre passe-bande
idéal, par exemple).

Dans une image, un objet placé au-devant de la scéne oanudte@ux qui se trouvent derriere lui
dans I'axe d’observation. Pour exprimer cet aspect fondaéaheon a nécessairement recours a la no-
tion d’inclusion qui remplace, dans I'univers visuel, leusture d’additivité qui régit d’autres univers.
Le filtrage morphologique constitue une alternative alefijér linéaire. Rappelons que les filtres mor-
phologiques ne possédent aucune propriété de linéarfippsons deux fonctions de gffigx) etg(x)
et une transformation morphologiqeon aura généralemerfi{ f (x) +g(x)) # 0(f(x)) + 6(g(x))

Nous avons vu que les ouvertures morphologiques permetidgclisser les objets d'une image
binaire. D’ou I'idée d’appliquer des filtrages sur des fosnoe des images en niveaux de gris. Nous
allons a présent enrichir la famille des filtres non-linégiaprés avoir préalablement défini quelques
propriétés algébriques.

Définition 45 Par définition, urfiltre algébriquesst une opération croissante et idempotente:

. i f<g=y(f) <y(g)
est un filtre algébrique= VT, 5.5
v sepraues v1.0{ o700 YU &9
On peut des lors définir une ouvertwaigebrique

Définition 46 Une ouverture algébriquest un opérateur qui possede les propriétés de croissance,
d’'idempotence et d’anti-extensivité. Formellement,

vfi,g, f<g = ¢(f)<y(g) (5.6)
vE @) = o(f) (5.7)
vi, g(f) < f (5.8)

Lafermeture algébriquee définit en remplacant la propriété d’anti-extensivitéogdle d’extensivité.
Une ouverture morphologique est une ouverture algébrigais Hinverse n’est pas vrai. Ainsi, il
existe des ouvertures algébriques que I'on ne peut écrire Isoforme(f ©B) @ B. Les relations
d’inclusion entre ouvertures sont illustrées a la figure 5.4

La propriété de croissance dresse un fort parallélisme gefiltres linéaires, surtout sous la
forme suivante:

Corollaire 47
w(fvg) >w(f)vy(g) (5.9)
W(fAg) < Y(f)AW(g) '

La propriété de croissance remplace I'additivité des §iltreéaires. Malheureusement, une transfor-
mation croissante produit une perte d’information; c’estnguoi elle est irréversible. L'idempotence
limite en quelque sorte la perte d’'information parce ge'éfiterrompt I'action simplificatrice a la
premiere étape. Les filtres de base de la morphologie matligraaont I'ouverture et la fermeture.
Moyennant le choix judicieux des tailles et des formes di&gts structurants, il sera possible de
construire de nouveaux filtres suffisamment sélectifs plonirger des objets d’'une certaine taille et
qui auront les orientations indiquées par I'élément stnaett. Par la suite, nous prendrons la liberté
d’écrire “filtre” en lieu et place de “filtre algébrique”.

Y est croissants {
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Filtres algébriques

Ouvertures algébriques

Ouvertures morphologiques

Figure 5.4: Relations d’inclusion entre familles de filtres

5.3.2 Comment construire un filtre?

En combinant les filtres déja connus! Mais toutes les condmna ne sont pas permises: par
exemple, la composition de deux ouvertures n’est ni une rtwreéeni un filtre, comme le montre
la figure 5.5. Dans cet exemple, une nouvelle applicatiomdmun ensemble vide et la propriété
d’'idempotence ne sera pas satisfaite.

Figure 5.5: La composition de deux ouvertures n’est pagfoent une ouverture.

De nouveaux filtres peuvent étre obtenus a partir des ouesrtnotéey; dans cette section, et
des fermetures, notéggs par les deux régles simples que voici:

1. le supremum d’ouvertures est une ouvertykg:y) est une ouverture;
2. l'infimum de deux fermetures est une fermetui&; @) est une fermeture.

Certaines compositions de filtres permettent aussi d’atdes nouveaux filtres. Soieg ety deux
filtres tels queyy, > 1 > (Y (par exemplep, est une fermeture e, une ouverture). Le théoreme
structurel définit quelles compositions sont des filtredadhlé I'ordre des opérateurs.

Théoréme 48 [Théoréme structurel]Soientys et yr» deux filtres tels quen > 1 > ypn

Y1 > Yngpn > (Pagn vV ynyn) > (Yon A ngn) > Yo n > Yo (5.10)
Y, Youn, Yiinyn, Yeynypsont des filtres (5.11)

Remarquons qu'il 'y a pas de relation d’ordre entpey, et yn .
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5.3.3 Exemples de filtres

Le nombre de filtres différents que I'on obtient en composianuix filtres est assez limité. Pour
créer de nouveaux filtres, on peut composer non plus deuwesfittrais deuxamilles de filtres Cette
idée a donné naissance aux filtres alternés séquentiels.

Filtres alternés séquentiels

Les ouvertures suppriment les détails blancs sans modiigrdrties sombres de I'image tandis
que les fermetures font I'inverse. Lesfiltres alternés eatjels (FAS) adoptent un comportement plus
symeétrique par une composition alternée d’ouvertures &rmeetures. On commence par choisir un
petit élément structurant qui est élargi au fur et a mesisgUia une certaine taille.

Soienty (@) une ouverture (une fermeture) de taillet | I'opérateur identité (i.e.l(f) = f).
L'ordre entre ces opérations est le suivant:

ViijeN, i<, yj<y<i<a<y, (5.12)
On définit ensuite les opérateurs suivants pour toute vdkeur

m=ya@, TIi=aya,
N =@y, S=Yay.

En vertu du théoreme structurel (cf. théoréme 48), ces tmésasont bien des filtres. lls entrent dans
la composition des filtres alternés séquentiels.

Définition 49 [Filtres alternés séquentielsPour tout i€ N, les opérateurs suivants sont des filtres
alternés séquentiels d’ordre i

Mi=mm_7...mymy R =riri_1...ror1 (5.13)
Ni=nin_1...moN1 S =S5_1...9% (5.14)

On peut montrer qudli, N;, R, § sont bien des filtres, c’est-a-dire croissants et idempstdma loi
d’absorption dit que si le filtrage le plus sévére a lieu apeefdtrage le moins sévere, le résultat
global du filtrage est égal a celui du filtrage sévere:

Propriété 50 [Loi d’absorption]
I < j = MjM; =M; mais MMj < M; (5.15)

Les filtres alternés séquentiels sont trés utiles pourd@tdes signaux bruités. On peut analyser
le comportement du filtre sur la figure 5.6 dont I'image (a) épalt est fortement bruitée. Nous
avons choisi un opérateur qui fait I'union de deux ouvedunatenues avec des éléments structurants
linéaires horizontaux et verticaux; la fermeture est €nsection des fermetures par ces mémes élé-
ments structurants (cf. régles de construction de filtres@age 105). Les images 5.6.(b) a 5.6.(d)
montrent les étapes successives du flfreet les images 5.6.(f).a 5.6.(h) celles e Pour la com-
paraison, nous avons également fourni 'image débruitée awn filtre médian défini une fenétre
5x5.
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(d) M3(f) (h) Na(f)

Figure 5.6: Utilisation de filtres alternés séquentielsrmaypprimer le bruit.
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Toggle mappings

Dans le but de créer d’autres filtres sans composition, dénsns que nous disposons d’'une
famille de primitiveset d’un critere tel que la sortie du filtre soit toujours I'une des valeurs dg ¢
primitives. En général, la loi de choix de la primitive en glien est fondé sur le supremum ou
I'infimum, mais on peut trouver des critéres plus complexésst letoggle mapping

Le centre morphologiquest un exemple typique de toggle mapping.

Définition 51 [Centre morphologique] Soity; une famille d’opérateurs. Leentre morphologique
B de la fonction f pour la famillgy; est défini en chaque x du domaine de définition de f de la

maniére suivante
B(f)(x):(f(X)V(AWi(X)))A(VLI’I(X)) (5.16)

Si toutes les fonctions de la famille indiquent un écart Versaut ou vers le bas par rapport a la
fonction de départ, le centre choisit de prendre la valeynlda proche def. Par contre si, pour
certaines valeurs de les fonctions sont tantét inférieures tantt supérieariede centre sélectionne
l'original. En fait, dans le cas de trois fonctions, le centhoisit systématiquement la courbe centrale.

En général, le centre n’est pas idempotent mais si touteehesions; sont croissantes, elles
transmettent cette propriété au centre. De plughsét y» sont des transformations dualgs est
auto-dual, ce qui signifie que

B(f%) = (B(f))° (5.17)

ou f¢(x) = constante- f(x).

L'auto-dualité assure que le blanc et le noir de I'image s@iities exactement de la méme maniére.

Prendre pour fonctiongs et > une ouverture et une fermeture n’a aucun intérét puisque le
centre serait toujours égal a la fonction en vertu de leupnéte d’anti-extensivité et d’extensivité
respective. On prendra plutbt I'opératery et son dualpy@.

L'action du centre morphologique est illustrée a la figuré pour un signal unidimensionnel.
Si toutes les fonctions de la famille indiquent un écart Versaut ou vers le bas par rapport a la
fonction de départ, le centre choisit de prendre la valeylda proche def. Par contre si, pour
certaines valeurs de les fonctions sont tantét inférieures tantét supérieariede centre sélectionne
l'original.

Figure 5.7: Centre morphologique d’un signal unidimensein
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Chapter 6

Extraction de traits caracteristiques et
détection des contours

La détection de traits caractéristiques, comme une tiansiu une orientation, est un domaine
important du traitement d’'image industriel. Quant a la diéb@ de contours, elle est utilisée a dif-
férentes occasions, par exemple lors de la segmentatioe dhwage.

Par intuition, un contour est une transition marquée erdtx dégions de luminosité distincte. En
d’autres termes, un contour est une transition localisés taplan spatial et de contenu spectral a
hautes fréquences mais également a large bande. Et c’est l@tigine du probleme de la détection
de contours car le bruit qui se superpose a I'image est bigvesb de contenu spectral similaire.

Plus fondamentale est la question de la définition d’'un aomtbse peut en effet fort bien qu’'une
image contienne des contours que I'ceil ne percoit pas. @xtesdt illustré a la figure 6.1 ou I'on a
considéré commeontourtoute transition locale de luminance.

Figure 6.1: Une image en dégradé et ses contours (en noir).

Dans le cas de I'extraction de traits caractéristiqueste¢@ite la configuration locale du contour
qui importe (orientation, amplitude de la transition, ggle la dérivée, etc). La détection de contours
se ramene assez souvent a ne considérer que I'amplituded#givée. Remarquons aussi que la
détection des contours peut fournir des contours non fermés

Enfin, le positionnement d’un point de contour peut poseblgme, notamment dans le cas d’'une
transition entre 2 zones plates (cf. figure/6.2): le poinilestué a droite, a gauche ou milieu, étant
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entendu que cette derniere solution ne permet pas une eepaéen simple du résultat?

0 1 / 2
transition

Figure 6.2: Probléme de la position d’'un point de contour.

6.1 Opérateurs linéaires

6.1.1 Opérateurs basés sur le calcul de la dérivée

Le but d’'un opérateur d’extraction de contours est de fousam réponse a son application sur
une imagdj, une imagd, a fortes variations aux différents endroitsl@yorésente des contours. Un
opérateur répondant a ce critere est, sans conteste, dtepérdifférentiel ou dérivée. Deux choix
usuels s’offrent & nous:

1. Sil'on se place dans le contexte d’une fonction contifhp@ & une dimension, sa dérivé&Xx)
est maximale (en valeur absolue) aux différents endroité(a@liprésente de fortes variations;
cette valeur maximale étant d’autant plus grande que latani def est importante sur une
courte distance.

2. La dérivée secondf’ (x) présente, quant a elle, un passage par zéro aux différegrsitsou
f(x) contient de fortes variations.

L'opérateur dérivée (premiére ou seconde) est linéaireet §re vu comme un filtre. Nous verrons
plus loin que le filtre dérivée est un filtre du type passe-haigpplication de I'opérateur dérivée
impliquera donc un tres net effet accentuateur des hawgadnces.

Le probléme majeur que I'on rencontre en pratique est quimage n’est pas une fonction con-
tinue. Il n’est donc pas possible d’en calculer la dérivéacex on peut tout juste I'approximer par
différentes formules. D’autre part, I'effet accentuatdas hautes fréquences, inhérent a I'opérateur
de dérivée, entraine une amplification du bruit.

On est donc face a un double probléme:

e approximer au mieux la dérivée et

e éviter une amplification excessive du bruit; cette amplificaest malheureusement intrinséque
a l'utilisation d’'un opérateur dérivé. L'effet d’amplifitan du bruit est illustré a la figure 6.3.
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Figure 6.3: Images (a gauche) et gradients respectifs (eyro
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6.1.2 Opérateur de dérivée premiere

Par commodité, nous considérons une image caractérisamedonctionf (x,y) bidimension-
nelle et continue. Il faut, dans ce cas, indiquer dans quiikction on calcule la dérivée. Les
principaux choix sont les directions horizont@eou verticale@; une dérivée dans une autre direc-

tion @ peut se ramener a une combinaison des dérivées suivanelepamcipaux —il s’agit alors de
dérivéedirectionnelle

Considérons la dérivgeartielle de la fonctionf (x,y) par rapport & La transformée de GURIER
de cet opérateur vaut

of .
&(x,y) = 2mju.Z(u,v) (6.1)

Dériver par rapport & équivaut donc a multiplier la transformée dedRIER de f (X, y) par la fonction
de transfert’;(u,v) = 2mju, c'est-a-dire filtrerf (x,y) avec le filtre dont la réponse impulsionnelle
est donnée par

Foo oo .
he(X,y) = / / (21tju) U dudly 6.2)

De méme, on peut définir la reponse impulsionniyle, y) correspondant au filtrée dérivee dans la
directiongy. Le module de la fonction de transfer(u, v) étant égal a &u|, on voit clairement qu'il
y a un effet accentuateur des hautes fréquences, d’ou leteésggasse-haut de 'opérateur dérivée.
C’est pareil pouhy(X,y).

En adoptant une notation vectorielle de la dérivée, on dééigradients; f de I'imagef par

of _, odf_, N N
vf_&esﬁd—yq,_(h)(@f)emt(hy@f)q, (6.3)

Le gradient d’une fonctiorf (x,y) est une fonction vectorielle. Mais plutt que de recourik eom-
posantes er ety, on peut caractériser un gradient par son amplitude et setigin.

Définition 52 [Amplitude du gradient]

[V =1/ (@ )2+ (hy® )2 (6.4)

Remarque pratique: approximation du gradient
On approxime parfois 'amplitude du gradient (ou d’'une neympar I'expression

|V |~ [ |+ |hy@ f] (6.5)

pour éviter le calcul de la racine carrée et les élévatiorsaaé afin d’accélérer le calcul mais cette
formule n’est qu’'une approximation. Cette approximatienteut a fait raisonnable lorsqu’un terme
depasse largement l'autre. Par exempléysi f < hy® f, |7 f| ~ }hy® f ] Dans le cas ou les deux

termes sont d’amplitude égale, ofvaf| ~ /2|hy® f|. Lerreur peut donc atteindre 41%.

Définition 53 [Direction du gradient]

¢or =tan (hy® f) (6.6)

hy @ f

Etant donnée la définition du gradient d’'une fonction, ilrasintenant possible de définir sa dérivée
directionnelle par
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Définition 54 [Dérivée directionnelle]

of -
—=0.vyf (6.7)
06
Il s’agit du produit scalaire du gradient deet d’'un vecteur caractérisant la direction dans laquelle on
— —
désire calculer la dérivée. Si la directigh fait un angled avec I'axex, c’'est-a-dire@ = cos g +
sinf &y, la dérivée directionnelle peut encore s’écrire

Q :coseﬂ—i-sineﬂ (6.8)
96 oX ady

Pour@ = 0, nous retrouvons la dérivée directionnelle dans la doed;. La dérivée directionnelle
est utile pour mettre en évidence les contours d’'une imagerquune orientation particuliere.

6.1.3 Opérateur de dérivée seconde

Comme pour la dérivée premiere, on peut définir les réponsgsisionellediy(X,y) et hyy(X,y)
correspondant aux filtres dérivée seconde dans les d'me@oet@. On définit le laplacien d’'une
fonction continuef (x,y) par

Définition 55 [Laplacien]

,, 02f 9%f

On peut aisément tirer I'équivalence suivante dans le doedé FOURIER
02f = —412(U* +V2).Z (U, V) (6.10)

Ici encore, on remarque un effet accentuateur des hautpseinées.

6.1.4 Echantillonnage de la dérivée et calcul de I'erreur réultante

En pratique, les images sur lesquelles nous devons calauérivée sont échantillonnées. Il est
alors nécessaire d’échantillonner I'opérateur de dénuéeniere et seconde en les approximant au
mieux. Il va apparaitre que I'’échantillonnage entraineameur dans le calcul de la dérivée. Afin de
déterminer des expressions pratiques pour le calcul deatepés dérivés, nous adoptons la démarche
Suivante:

e synthése d’approximations avec calcul de I'erreur induite
e étude du comportement fréquentiel des approximations, et

e discussions de quelques formules pratiques fournies sdesrhe de masques de convolution
a étendue finie (cf. section 6.1.5).
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Calcul de I'erreur

Considérons une fonctioh(x) & une dimension. Une premiére approximation de sa dériae pr
miere est donnée par
f(x+h)—f(x—h)

£1(x) = o (6.11)

ou h est le pas d’échantillonnage et I'indieerappelle qu’il s’agit d’uneapproximation Cette ap-
proximation correspond a l'utilisation du masque de coutioh centré suivant

2_1h[ 10 1] (6.12)

Pour la dérivée seconde, nous avons I'approximation stévan

f(x+h) —2f(x)+ f(x—h)
f/(x) = 2 (6.13)
Ces deux approximations sont ditesntréescar elles utilisent des valeurs de la fonction de part et
d’autre dex. Nous allons montrer qu’elles sont d’ordBgh?), c’est-a-dire que I'erreur est composée
de termes eh dont la puissance est supérieure ou égale a 2. Pour celaytiiiaens les développe-
ments de AYLOR suivant

2 n

f(x+h) = f(x)—i—hf’(x)—|—%f”(x)—i—...—i—%f(”)(x)—i—... (6.14)
2 n

f(x—h) = f(x)—hf’(x)—i—%f”(x)—l—...—i—(—1)”%f(”)(x)+... (6.15)

Dérivé premiére. Par soustraction membre a membre de ces deux égalités, nimmn®ns

f(x+h)— f(x—h) =2hf'(x) + %hg’f@(x) +...=2hf(x)+0(h% (6.16)

Aprés réarrangement,
£(x) = f(XJrh)z_hf(X_h) +o(h?) (6.17)

L'approximation f/(x) est donc égale a la dérivée exaétéx) a un terme d'erreu®(h?) prés. Ce
terme est d’autant plus petit que le pas d’échantillonnageetit. Pour une erreur d’ord@(h?), si
on diviseh par deux, le terme d’erreur est approximativement quaisegiois petit. D’'une maniere
générale, I'erreur de discrétisati@(hP) d’'un opérateur est d’autant plus faible que l'orgrale
I'erreur est éleve.

Dérivée secondeSimilairement au cas de la dérivée premiére, par additisrddax égalités 6.14 et

6.15, )

f(x+h) + f(x—h) :2f(x)+h2f”(x)+Eh4f(4)(x)+... (6.18)
D’ou '
(%) = f(x+h) —2fhgx)+ f(x—h) o) (6.19)

L'approximationf} (x) est donc également d’ordre 2.

Synthése d’opérateurs dérivés avec erreur préfixéeSupposons a présent que I'on désire con-
struire une approximation centrée de la dérivée premiéné lrreur est d’ordred(h?P) ot p > 1.
Choisissons I'approximatiof},(x) de la maniéere suivante

£(x) = %i T, f (x+ih) (6.20)



ou les(2p+1) coefficientsT; (i= —p, ..., 0, ..., p) doivent étre déterminés. Cette expression garan-
tit 'obtention d’'une approximatiomentrée Introduisons a présent le développement dgLOR
suivant

f(x+ih) = z( f(M(x) (6.21)

dans I'expression précédente:

fa0 = + Z Ti <n;(h)nf< >(x)> (6.22)

i==p

1+oo< +p In )h” 6.23)
B hZO |—p .

_ /(x)+ O(h2P) (6.24)

Cette derniére égalité est vérifiée si le systeme d’équasaivant est satisfait par [€8p+ 1) coef-
ficientsT; c’est-a-dire pour & n < 2p, il faut que
b jn 1 sin=1
—Ti= { : (6.25)
i _Z_p n! 0 sin#1
Cela nous donne un systeme @p -+ 1) équations §2p+ 1) inconnues. Poup = 1, c'est-a-dire
I'approximation d’'ordre 2, le systéme nous dorife= (T_1, To, 1) = 3(—1,0, 1), ce qui corre-
spond a l'approximation donnée plus haut. P@ue 2, la solution du systeme est donnée par
T=(T2T.1,To, T, Tp) = %(1, —8,0,8, —1), ce qui correspond a I'approximation d’ordBgh?*)
suvante f 2h) + 8f h) — 8f h) + f 2h
{1 — —F0XCH20) +8F(x) —8F(x—h) + F(x—2N) 6.26)
12h
Cette formule approxime mieux la dérivée mais elle néaegdits d’efforts de calcul vu le nombre

accru de termes utilisés pour son évaluation.

Comportement fréquentiel des opérateurs échantillonnés

Nous venons de voir que le fait d’approximer I'opérateur dgivie provoque I'apparition
d’erreurs d’échantillonnage. A présent, nous allons étuteffet de I'échantillonnage dans le
domaine spectral.

Considérons une fonction contindéx) a une dimension et I'approximation de I'opérateur de
dérivée premiere suivante

f(x+h)— f(x—h)

f1(x) = o (6.27)

Sa transformée dedtRIER vaut
f(x+h)—f(x—h) e?iuh_g2muh

or
h = oh F(u) (6.28)
ce qui peut encore s’écrire sous la forme
f(x+h)—f(x—h) sin(2rthu) _
oh =( nju)mf(u) (6.29)

Le facteur(2mju) correspond a I'opérateur idéal (ou continu) de la dérivéampgre. Deés lors,
'approximation de la dérivée premiére se ramene a I'opératdéal multiplié, dans le domaine
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spectral, par une fonction fenétre du type sinus cardingntEdonné le pas d’échantillonnabge
la fréequence de MQUIST vaut 1/2h.

Pouru < 1/2h, le sinus cardinal vaut approximativement 1 et I'approxiorade la dérivée est
bonne. Par contre, plustend vers la fréquence deviguisT (ou le sinus cardinal s’annulle), plus
I'approximation perd en qualité. Au-dela de la fréquencélst@uisT, I'approximation est médiocre.

Le méme raisonnement peut étre fait pour I'opérateur apmrant la dérivée seconde suivant

£(x) = f(x+h)—2fh(2x)+f(x—h) (6.30)

Sa transformée deduURIER est donnée par

. 2
f(x+h)—2L(2x)+f(x—h) (a2 (%) Z(u) (6.31)

Le facteur(—4mu?) correspond a l'opérateur idéal de dérivée seconde. Les m@&mearques que
pour la dérivée premiére peuvent étre faites ici a la difféegprés que la fenétre spectrale est du type
sinus cardinal au carré.

La figurel 6.4 montre le module de la transmittance des apmations précitées (trait plein) par
rapport aux opérateurs idéaux (trait discontinu).

s
,1\/ | 6|

" L L L L L L L L L _ L L L L L L L L L
-05 -04 -03 -02 -0.1 0 0.1 0.2 03 04 05 -05 -04 -03 -02  -01 0 0.1 0.2 03 0.4 05

Figure 6.4: Comportement fréquentiel des approximatibnis {). A gauche, la dérivée premiére et
a droite, la dérivée seconde.

6.1.5 Expressions pratiques d’opérateurs de gradient et nsgues de convolu-
tion

A partir des différents opérateurs discrets introduits laut, nous allons voir comment définir
différentes formes de base de filtre ainsi que les masquesrd®lation que I'on pourra appliquer
directement aux images échantillonnées.

Le passage le plus simple des expressions analytiquedealadur des images continues a des
images échantillonnées s’effectue en considérant un gahahtillonnagé identique erx et eny.

Par conventionh est choisi égal a 1; des lorg(x+ h, y) représente alors le pixel situé juste a droite
(ou a gauche selon l'orientation de I'axedu pixel f (X, y).
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Formes de base pour la dérivée premiére

L'approximation la plus sommaire de la dérivée premiéresdamirectiorx consiste a prendre la
différence entre deux pixels voisins en utilisaniiasque de convoluticsuivant
[1 —1] (6.32)
ce qui correspond en fait a I'approximation non-centréeasie
f(x+hy) —f(xy)
h

Ce masque présente un inconvénient majeur: le résultateatédd’'un demi pixel par rapport aux
points utilisés pour le calcul. On lui préfére généralenbemiasque étendu suivant

(6.33)

[1 0 —1] (6.34)

qui correspond a I'approximation centrée décrite en dptatédemment. Ce petit masque s’applique
directement sur la grille des pixels de I'image que I'on d&siaiter, en placant le O sur le pixel en
cours de traitement. Une approximation de la dérivée prendgi@éns la directiolg est donnée par

1
0 (6.35)
1

Dans la foulée, on peut imaginer I'utilisation du masqueanii

o
o OO

0
0 (6.36)
-1

pour procéder a une dérivation directionnelle dans la tiediagonale 13% La figure 6.5 montre
le résultat de I'application de divers opérateurs de dériv&mage originale est définie sur 8 bits de
luminance; les images gradients ont été décalées de 128.

Probléme pratiques. Lutilisation des masques de convolution pose quelquesi@noes pratiques:

e Effets de bord L'application d’'un masque est délicate prés d’un bord quiisfaudrait inclure
des valeurs qui ne se situent hors image. Ce probleme rétpoear I'application d’'opérateurs
locaux est résolu de différentes maniéres, selon le typ®pérhteur:

— (i) placement d’unevaleur hors imagepar défaut cette valeur dépendra de I'opérateur
appliqué,

— (i) miroirisation, qui consiste a miroiriser les valeurs de l'intérieur véextérieur de
'image,

— (i) périodisationde I'image —on retrouve alors les pixels de la gauche coatrixels

du bord droit—, qui se justifie par la périodisation spatgibséquente a I'échantillonnage
du spectre,

LEn toute rigueur, tous les masques sont précédés de fadeenmsmalisation. Nous négligerons parfois ces facteurs
car, en pratique, on renormalise bien souvent le résultat.
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Figure 6.5: lllustrations de I'application de masques divéé premiére: (a) image originale, (b) ap-
plication d’'un masque horizontal, (c) application d’un pae vertical et (d) application d’'un masque
a13%.

— (iv) recopiagedes valeurs du bord de I'image. Cette opération consisteapier les
valeurs des lignes et colonnes qui forment le bord intédedtimage.

e Modifications de la dynamique de valeurd.e résultat de I'opérateur n’est pas nécessaire-
ment compris dans la dynamique de départ. En effet, cormsidéune image définie sur
l'intervalle [0, 255. Lapplication du masque{ -1 1] fournit un résultat compris dans
l'intervalle [—255 255. Sans renormalisation, il n’est pas possible de représenteecte-
ment I'ensemble de ces valeurs avec 8 bits. On proceéde alore aormalisation de I'échelle
de maniére a ramener les valeurs dans l'intervalle de démahs I'exemple précédent, on
appliguera une division par 2 et suivie d’'une addition de. 128 pourrait aussi ne considérer
gue le module du gradient, ce qui raméne automatiqguemerndsidtat dans la dynamique
initiale.

e Facteurs de normalisationPour des raisons connexes a celles évoquées au point @nécéd
n’est pas toujours utile de considérer le facteur de nosatdin correct de I'opérateur dérive;
on préfére en général procéder a la renormalisation degrgale

Filtres gradient de PREWITT. Lesformes de base effectuent un gradient ligne par lign®lmnne
par colonne. Les directions horizontales et verticales$ des lors privilégiées. Il existe des formes
qui permettent de fournir un gradient aux caractéristiguies isotropes. Pour y parvenir, ces formes
s'étendent dans les deux directions.

Les filtres de gradient deREWITT appartiennent a cette classe d’opérateurs gradient.léatva
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(J10-17 ,[1
=10 -1|=]|1|®][-10 1] (6.37)
3l10-1] 8|1
111 [
hi=3] 0 0 0 |=2]0 |®[111] (6.38)
1 -1 -1 ~1

Figure 6.6: Image originale, images traitées respectimeipar le filtre horizontal et le filtre vertical
de RREWITT.

La figure montre I'effet des filtres deRRwWITT. Le calcul pratique s’effectue en appliquant
successivement une convolution par la colonne verticaite ar la ligne horizontale, plutdt qu’en
traitant 'image par la matrice carrée. En effet, on sait §0ey) @ (hx @ hyn) = (f(X,Y) ® hyy) @ hyy.
Cette astuce algorithmique réduit quelque peu le nombneédations a effectuer.

Filtres gradient de SOBEL. Les filtres de ®BEL constituent une alternative aux filtres deg?
WITT. llIs s’expriment comme suit

(Jro-17 ;T2

hj=>-|20 -2|=>|2|®[-10 1] (6.39)
4110 1| 4|1
12 1] 11

hj=>| 0 0 o0 |=>] 0 |®[1 2 1] (6.40)
421 22 21| 4

La figure 6.7 montre I'effet des filtres deo8EL.

La comparaison des figures 6.6 et'6.7 montre que les difféseantre les images filtrées sont
minimes.
Formes de base pour la dérivée seconde

Les formes de base comprennent les filtres horizontaux gt&ex suivants

[1 -2 1] (6.41)

1
2 (6.42)
1



Figure 6.7: Une image originale et les images traitées pgalicgbion d’'un masque ded®REL (re-
spectivement horizontal et vertical).

provenant directement de I'approximation de la dérivéesde donnée précédemment.
On peut obtenir un filtre bidimensionnel en combinant lesxdexpressions précédentes ou lui
préférer un masque de type

0 1 0
1 -4 1 (6.43)
0 1 0

gui a un caractere plus isotrope.

La figure 6.8 illustre I'application de ces différents massjuon y a représenté respectivement
I'image originale, le laplacien horizontal, le laplaciegrtical, le laplacien obtenu avec le masque 6.43
et enfin 'image résultant de I'application du masque suivan

(6.44)

e

1
-8
1

R PR

6.2 Opérateurs non-linéaires

6.2.1 Gradients morphologiques

Si B est un élément structurant de petite dimension, la dif'@msemblistX — (X © B) fournit
les contours intérieurs de I'image binalXe alors que la différencéX @ B) — X produit les contours
extérieurs de I'image. On peut réaliser des opérationdaines sur des images en niveaux de gris.
L'opérateur
GE(f)=f—(f&B) (6.45)
appelégradient d’érosion constitue un moyen commode d’accentuer les transitiamsedimage en
niveaux de gris. Un opérateur qui remplit la méme fonction, esgtadient de dilatation
GD(f)=(feB)—f (6.46)
Par combinaison de ces deux opérateurs, il est possiblentleésiger une kyrielle de nouveaux
opérateurs, tous destinés a extraire les contours de lémafpbjectif d’'une utilisation des deux
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Figure 6.8: Illustrations de I'application de masques d@&véé seconde.

opérateurs est la symétrisation du traitement d’une image son arriere-fond. Les exemples sont
nombreux (cf. figures 6.9 et 6.10):

e le gradient morphologiquede BEUCHER GE(f)+ GD(f). Il estillustré a la figure 6.9;
¢ le chapeau haut-de-formgop-haten anglais). On en définit 2:
— le white tophat, égal & 'image moins I'ouvertf — (f o B)
— le black tophat, égal au fermé moins I'imagé¢f eB) — f
e les opérateurs de détection de contours marquégGE(f), GD(f)), maxGE(f), GD(f))
e le laplacien non-linéaireGD( f) — GE(f).

Tous ces opérateurs morphologiques sont rendus plus esbsistin filtrage usuel précede leur
emploi. Les schémas de filtrage hybrides, formés par méldmgeerateurs dits classiques et de
gradients morphologiques, ont des performances comparablre supérieures a ceux des schémas
conventionnels basés sur la combinaison de filtres et deéegtadinéaires [39]. En outre, les opéra-
teurs morphologiques nécessitent moins d’opérations.

121



(d) (f ®B) —(f ©B) (vidéo inverse)

Figure 6.9: Gradient de BJICHER
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(c) maxGE(f), GD(f)) (d) GD(f) — GE(f)

Figure 6.10: Différents détecteurs de contours non-lneégvidéo inverse).
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Chapter 7

Texture

7.1 Introduction

Si caractériser la forme est relativement aisé, définir lionale texture reléve presque du défi.
La texture fait référence aux propriétés de surface ou detsties d’un objet. Une texture est consti-
tuée de primitives ou d’éléments de textures parfois agpelels La difficulté majeure consiste a
définir des constantes a plusieurs échelles différentefaitta texture est fortement dépendante de
I'échelle.

Les principales questions relatives aux textures sont

¢ |"analyse des textureg’est-a-dire la caractérisation des textures par 'ehiction de différents
parametres appeléescripteurgle texture. On décrit généralement des textures par dessoti
comme la finesse, la rugosité, etc.

e lareconnaissance de texturesest-a-dire la possibilité de mettre en évidence difiézs tex-
tures présentes dans une image de test grace, par exempéehase de donnée contenant tout
un ensemble de textures déja étudiées.

¢ la segmentation d’imagegui, via la reconnaissance des textures, permet de décbupage
en différentes sous-régions présentant les mémes castqtéss.

La définition de texture fournie ci-aprés met en lumiereigjore des difficultés que I'on peut rencon-
trer lors de leur étude.

Définition 56 Une texture est un signal qui peut étre étendu naturellemerttela de son domaine
de définition.

Ainsi donc, la définition d’'une texture exige la présencend’icertaine régularité dans le signal,
régularité qui ne signifie pas nécessairement périodiettélle s’appuie sur une extrapolation co-
hérente. Le signal de la figure 7.1 est un exemple de texturevolgant ce signal, on comprend
gue I'extrapolation d’'une texture n’est pas toujours ueicgile dépend de la maniere d’exprimer la
régularité intrinseque.

Vu la complexité des textures naturelles (figure 7.2 poulgues échantillons de textures na-
turelles), un procédé de segmentation s’avere incapabésditecter toutes avec précision.
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Figure 7.2: Exemples de textures naturelles.

126



Analyse simple d’'une image en niveaux de gris

Par un exemple, nous allons introduire quelques paramgdrasettant de caractériser au mieux
une texture. Considérons lI'image de la figure 7.3. Pour uerbgeur, il est bien évident que cette
image comporte deux textures distinctes. La définition deriigteurs de texture a pour but de fournir
des grandeurs liées a chaque texture et permettant aingilétification ou leur reconnaissance.

Figure 7.3: Exemple d’image comportant deux textures.

Une étude sur I'image entiére, ou étude globale de 'imag@eanmettra pas de mettre en évidence
les différentes textures présentes dans I'image. Par dremsipnous calculons la transformée de
FOURIER de I'image, il est tres difficile de mettre en évidence les pogsantes fréquentielles relatives
a telle ou telle texture de I'image. Il est donc préférablel@eouper I'image en sous-régions que I'on
appelle généralemefenétres. On effectuera donc un traitement local de I'image. Chéepétre est
etudiée séparément et peut étre de forme et de taille qupleorOn peut, par exemple, prendre des
blocs carrés de 138 13 pixels.

7.2 Caractérisation statistique des textures

Une premiére approche dans I'étude d’'une texture est daleala moyenne des niveaux de gris
des pixels appartenant a une fen@&reCe n’est évidemment pas le seul moyen. Un autre parametre
gui peut nous renseigner sur une texture est le calcul dart‘fgpe sur cette méme fenétre. La figure
7.4 montre des exemples de fenétres de forme circulaires Petite figure, I'intérieur des fenétres
a été remplacé, soit par la moyenne de I'image sur cetterieffggure 7.4a), soit par la déviation
standard de I'image sur la fenétre (figure 7.4b).

On remarque que les valeurs moyennes des deux texturessseatdifférentes, ce qui permet de
les distinguer mais non de les caractériser complétemanthdyenne est ldescripteur statistiqude
texture le plus simple que I'on puisse introduire. La vac@ast également un descripteur de texture.
Dans I'exemple donné, les écart-type respectifs des deturés sont égaux a 32 et a 66, ce qui ne
permet pas de les distinguer facilement.

En général, la description des textures pantayenneet I'écart-typene suffit pas. En particulier,
des textures différentes peuvent avoir méme moyenne et mérisce, comme le montre la fig-
urel 7.5. Il est donc nécessaire d’introduire d’autres digtsers qui pourront mettre en évidence les
propriétés des textures, comme la directivité, la rugpsit®
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(@) (b)

Figure 7.4: lllustration de fenétres. (a) calcul de la mayedes niveaux de gris (103 et 156 respec-
tivement) (b) calcul de I'écart-type (32 et 66 respectivethe

Figure 7.5: Textures ayant méme moyenne et méme variance.
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Nous donnons a présent une définition plus précise de lamdéanoyenne et d’écart-type sur
un voisinage (ou fenétre). Ensuite, nous parlerons d’umdifade descripteurs basés sur l'utilisation
d’un histogramme local.

Considérons une image contenant au moins une texture. Soit une fen8treomplétement
incluse dans cette texture; on évite ainsi des fenétresegaient a cheval sur deux textures. Nous
noteronsi(B) le cardinal deB. L'étude de la texture se fait via I'étude de I'imadesur la fenétreB
de maniére a fournir une information locale pertinente.

7.2.1 Moyenne locale

Définition 57 La moyenne localsur la fenétre B est définie par

1
f= — f(x, 7.1

H=1m) (X%EB (x.y) (7.1)
Il convient de remarquer que, d'un point de vue statistigaedéfinition précédente n’est pas
rigoureuse. En effet, la moyenne dépend de I'ensemble desrsaossibles et de leur distribution a
I'intérieur de la fenétre. A ce titre, la définition précéten’est pas réellement une moyenne mais
I'estimation de cette moyenne sur base des échantillons.|®suite, nous parlerons de moyenne ou
d’autres grandeurs statistiques sans faire cette distmghportante car, en pratique et en I'absence
de modeéle, les grandeurs statistiques sont toujours esgip& des expressions similaires a celle
fournie ci-avant.

7.2.2 Ecart-type local
Définition 58 L’ écart-typesur la fenétre B est défini par

X,y) e f 9 - 2
o :\/Z< y) B[ﬁ((;)y) Hi] 7.2)

L'écart-type mesure I'énergie locale d’une texture.

7.2.3 Histogramme local

Commencons par définir la notion d’histogramme.

Définition 59 L’ histogrammael’'une image est la courbe représentant la fréquence desmrwes
des niveaux de gris présents dans I'image.

Considérons lI'image suivante:

WMNNOO
NF,EFELPDNO
WkrRrRFPrEFPLrEFLO
Or L, NO
ONDNDNO
ONDNDNO

3 3 320

comportant. = 4 niveaux de grisl(= 0,1, 2,3). Son histogramme est représenté a la figure 7.6. Pour
le construire, il suffit de compter le nombre de pixels ayantiVeau de gris 0, 1, . et de reporter
cette valeur sur le graphique. On peut également diviséz gateur par le nombre total de pixels
de I'image pour obtenir la probabilité d’'occurrence d’uaedu de gris. Un exemple d’histogramme
pour une image en 256 niveaux de gris est également donnégaila #.7.
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Histogramme

0 I1 2 é Niveat

Figure 7.6: Histogramme (non normalisé) d’'une image.

Mean: 1366  Intensity: 0,255
St Dew: BE.7 Coumt: 1270520
Median: 1610 Percentile: 10000
Fixels: 1270920

Figure 7.7: Une image et son histogramme (global caB imbrrespond a I'image entiére)
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Définition 60 A partir d’'une fenétre B dans I'image, il est possible de défin histogramme local
normalisép(l) comme suit

t{xy) eB[f(xy) =1}
) = 7.3
p(l) (B (7.3)
L'histogrammep(l) représente donc la probabilité d’'occurrence du niveau dd grarmi lest(B)

pixels de la fenétrd3. L’histogramme local ainsi défini peut directement sendrdescripteur de
texture mais on lui préfére d’autres mesures plus classipeemettant de le caractériser:

Moyenne

L-1
= [ p(l 7.4
He l; p(l) (7.4)

ouL estle nombre de niveaux de gris présent dans la feBéteette formule fournit en fait un moyen
simple de calculer la moyenne locale a partir de I'histogramme local. En effet, on remarquera que

M = HL.

Ecart-type
L—1
oL=,| 3 (1—H)?R() (75)
1=0
Obliquité
1 L-1 | 3 |
_ 1 _ 7.6
“Kurtosis”
1 L1
S=gz > (1=m)*p() -3 (7.7)
|=
Energie
L—1
=7 p)? (7.8)
1=0
Entropie
L—1
=— )1 I 7.9
SH I;pmogzp() (7.9)



Tous les parametres qui viennent d’étre introduits peugtptutilisés comme descripteurs de la
texture. Cependant, il n’existe pas de descripteur idéakaison du faible pouvoir discriminant des
ces parameétres, il est nécessaire de combiner plusieunsplesrs.

7.2.4 Matrice de co-occurrence des niveaux de gris

Les descripteurs statistiques décrits précédemment mei$sent pas d’information concernant
la nature périodique qu’une texture peut présenter. Aladexture de fond d’'images (petits carrés
obliques) de la figure 7.3 présente un caractéere périodigiaeicun descripteur introduit précédem-
ment ne pourra mettre en lumiere.

La matrice de co-occurrence introduite ci-apres va nous @i premier moyen de caractériser
la périodicité et la directivité des textures.

L'idée consiste a étudier la texture au moyen d’une fer@tt®bservation de la texture en compt-
abilisant le nombre de paires de pixels distantsldgii présentent une différende en niveaux de
gris. En plus de la distance, on tient compte de la directéfimak par toute paire de pixels.

Une matrice de co-occurrence est définie au moyen d’'unéaelgéométriqu® entre deux pixels
(X1,Y1) et (x2,y2). Un exemple de relation géométrique simple est

X2 = X1+1 (7.10)
Y2 = y1 (7.11)

pour lequel le pixe(xo,y-) est le pixel voisin de droite de, y1)-

La matrice de co-occurrendgk(i, j) est carrée et de dimensianx L, ou L est le nombre de
niveaux de gris présents daBsLes indices de la matrice de co-occurrence sont donc leanide
gris de la texture étudiée. La matriCga(i, j) se construit comme suit :

1. Initialisation de la matrice¥i, j € [O,L[ : Cgr(i,]) =0.
2. Remplissage de la matrice. Si la relat®entre deux pixel$xy,y1) et (Xo,y2) est respectée:

Cr(f(x1,y1), f(X2,¥2)) = Cr(f(x1,y1), f(X2,y2)) +1

Dés lorsCg(i, j) contient le nombre de fois que I'on a rencontré dBrieux pixels(x1,y1), (X1,Y1)
vérifiant la relation géométrique et tel quef(xi,y1) =i et f(X2,y2) = j. En pratique, on utilise
des relations géométriques assez simples comme cellecoibéme exemple. Ainsi, on définit une
matrices orientées

Poo,d(is J) = #{(X1,¥1), (X2, ¥2) € B[x1 =Xo,|y2—y1| =d, f(x,y1) =ietf(xz,y2) = j} (7.12)
ou 9 correspond a une direction verticalelatétermine la distance entre les deux pixels en question.
De méme, on définit

Pood(i, J) = 8{(X1,¥1), (X2, ¥2) € Bly1 =Yz, X2 —x1| = d, f(x1,y1) =ietf(x,y2) = j}  (7.13)

Cette définition fournit une matrice symétrique —ce qui petrsle ne stocker qu’une partie de la
matrice.

Il est également possible de définir d'autres matrices spmedant aux directions 48t 13%.
Exemple. Soit 'image suivante comportaht= 4 niveaux de grisl(=0,1,2,3) :

0 001

00
f(xy) = 0 2 (7.14)
2 2

N -

1
3
3

w
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Les matricedo 1 et Py 1 Sont donc de dimension 4 et valent

Poe,1 = Poee,1 = (7.15)

oOFr, NO
OO DNDN
N DO
NN OO
oONPEFP O
RPN
P NEFEDN
NPk, EFE,O

On peut remarquer que les matrices de co-occurrence sonsymeetriques. D’autre part, la somme
des valeurs des occurrences vaut 24 tant peur que pourPo 1.
L'analyse de textures sur base de la matrice de co-occeresiéondée sur I'occurrence répétée d’'une
configuration typique dans la texture; cette configuratianevrapidement en fonction de la distance
pour des textures fines et lentement pour des textures phgsigre. Les matrices de co-occurrence
sont généralement utilisées par des algorithmes autonesti@ des fins d’identification par exemple.
Seuls des cas simples, comme celui décrit ci-apres, peameitte interprétation intuitive du contenu
d’'une matrice de co-occurrence.

Considérons la texture suivante comportant deux niveagxidé® et 1:

(7.16)

P OPFrP,OFRFrO
RPOPRFR,ORFrO
RPOPRFr,ORFrO
P OPFr,OFRFrO
POPRFRP,LOFRFrO
P OPFr,OFRFrO

composée de lignes noires (ou blanches !) horizontalesl@iloas les matrices de co-occurrence
pour les directions horizontales et verticales ainsi que doalant 1 et 2 :

(30 0 ] [0 30]

Py1= 0 30 Pog 1 = 130 0 (7.17)
(24 0] (24 0 ]

P0072: I 0 24- PQG),ZZ I O 24_ (718)

On peut donner une interprétation a ces résultats. Dangdatidin horizontale (¥, on ne peut
trouver que des transitions noir-blanc, les matriggg ne peuvent donc étre que diagonales. Pour
les matricesyp g, ON Voit que I'on peut caractériser la taille de la textur@ogra la valeur dd.

Les matrices de co-occurrence permettent donc de casaatdai répétition de motifs dans une
texture. Néanmoins, il faut remarquer que la taille d’'unériv@ de co-occurrence est proportionnelle
au nombre de niveaux de gris de la texture. Hour 256, il faudrait donc des matrices carrées de
taille 256x 256. De plus, il faut considérer une matrice par couple ¢€tima, d), ce qui entraine un
nombre assez élevé de descripteurs de texture.

A partir des matrices de co-occurrence, on a créé toute uieeds nouveaux descripteurs (en
nombre restreint cette fois-ci) permettant de mettre etiedde les parameétres les plus importants de
ces matrices de co-occurrence.

Probabilité maximale

C’est simplement la valeur maximale normalisée d’'une ddsicea ou de toutes les matrices de
co-occurrence considérées.
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Moments
Le moment d’ordrék d’'une matrice de co-occurrenGg(i, j) est défini par
L-1L-1

(M= 3 3 (1= 1)Cr(i.]) (7.19)
1=0 |=

Ce descripteur a de faibles valeurs lorsque les élémergsmnbaix deCr sont grands. Leffet inverse
peut étre obtenus grace aux moments de la différence inverse

Moments de la différence inverse

L-1L-1 CR(I ])

(Mg, = i; ,-; il (7.20)

Contraste
C(k,n) = Liiu — j[*Cr(i, )" (7.21)
i=0 =
Entropie
L-1L-1 o
H=-— i; j;)CR(l, j) 109,Cr(i, }) (7.22)

7.3 Caractérisation geometrique des textures

Dans notre étude des textures, nous n'avons étudié jusquiécdes outils statistiques, mettant
en évidence des descripteurs du type moyenne, variancéy@is allons voir que certaines textures
présentant un réel caractere périodique peuvent étréede maniére précise grace, entre autres, a
la transformée de ®URIER ou a des mesures d’énergie.

7.3.1 Approche fréquentielle

Pour mettre en évidence les caractéristiques fréquestidiline texture, il est nécessaire de cal-
culer la transformée dedURIER sur une image ne contenant que la texture, sous peine de voir
apparaitre dans le spectre des composantes fréquengieile®nt rien a voir avec la texture étudiée.
Un exemple de I'utilisation de la transformée deURIER est donnée a la figure 7.8.

On voit clairement sur cette figure 7.8(b) I'apparition daustructure dans le module de la trans-
formée de BURIER qui peut ainsi présenter différent pics. Ces pics nousinént sur I'orientation
de la texture ainsi que de son importance (amplitude). Rareosi on observe le spectre de la fig-
ure 7.8(d), on remarquera qu'il est assez aléatoire et megiate caractériser une véritable structure
dans la texture.

Divers descripteurs peuvent étre définis a partir de la foam®e de BURIER de la texture:

¢ |e pic dominant dans le spectre donne la direction (ou cateart) principale de la texture,
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(b)

(d)

Figure 7.8: Caractéristiques fréquentielles d’une text@ur la gauche, les images texturées et sur la
droite, le module de leur transformée deURIER respective.
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¢ la localisation des pics permet de déterminer la périodeadpdondamentale de la texture

Il est également possible d’obtenir d’autres descripteuénsi, soit.%#(u,v) la transformée de
FOURIER de la texture. A partir de cette fonction, nous pouvons dditer le module de la trans-
formée de BURIER exprimé en coordonnées polaire®:(r,0). Pour0 fixé, .7 (r,0) peut étre vue
comme une fonction a une dimension et qui renseigne sur taresgour une direction particuliere.
De méme, pour fixé, .7 (r,0) peut étre vue comme une fonction a une dimension. Une déscrip
plus globale peut étre obtenue en intégrafitr, 6) soit par rapport &, soit par rapport @, ce qui

nous permet de définir les deux fonctions suivantes :

F(r) = /Ozny(r,e)de

—+00
Sp(0) = A

Z(r,0)dr

(7.23)

(7.24)

Ces deux fonctions constituent une description énergéggectrale de la texture. La fonctiofi (r)
présente des maxima pour certaines fréquences caraqié@sicorrespondant a des distances (ou
périodes) caractéristiques de la texture (sans tenir aagt’orientation). Par contre, la fonction
“9(0) nous renseigne sur I'orientation de la texture en présedesmaxima aux angles (ou orien-

tations) caractéristiques de la texture.

7.3.2 Textures et énergie

Dans I'étude des textures,Alws a introduit différentes mesures permettant de caractérise

I'énergie d’'une texture.

Ces mesures déterminent les propriétés d’'une textureiagiarte estimation du profil de niveaux
de gris en termes dmntours detacheté(spo), d’ondulationet devague Les mesures sont dérivées
de trois vecteurs simpled:z = (1,2,1) qui effectue la moyennegs = (—1,0,1) qui détecte les
contours etS3 = (—1,2,—1) qui correspond a la dérivée seconde. Par convolution deesgswrs
(symétriques) par eux-mémes et entre euxyk a introduit 9 masques de convolution:

1 2 1 1 0 -1

1 1
36 2 4 2 ) 2 0 -2
1 2 1 1 0 -1
Laws 1 Laws 2
-1 -2 -1 1 0 -1

1 1
i 0 0 0 i 0 0O O
1 2 1 -1 0 1
Laws 4 Laws 5
-1 -2 -1 -1 0 1

1 1
1 2 4 2 i 2 0 -2
-1 -2 -1 -1 0 1
Laws 7 Laws 8

-1 2 -1

1
15 -2 4 -2
-1 2 -1
Laws 3
-1 2 -1

1
i 0 0 0
1 -2 1
Laws 6
1 -2 1

1
i -2 4 =2
1 -2 1
Laws 9



De méme, il est possible de générer des vecteurs de taille 5:

Ls = (1,4,6,4,1) (7.25)
Es = (-1,-2,0,2,1) (7.26)
S = (~1,0,2,0,-1) (7.27)
Rs = (1,-4,6,—4,1) (7.28)
W (-1,2,0,-2,—1) (7.29)

On peut aussi les combiner suivant les directions horizesitt verticales

-1 0 2 0 -1

-4 0 8 0 -4

LIxS=| -6 0 12 0 -6 (7.30)
-4 0 8 0 —4
-1 0 2 0 -1

La convolution d’'une texture au moyen des masquesat¥ed suivie d’'un calcul d’une statistique
d’énergie permet de dériver une information intéressaote [a description ou la discrimination de
textures. La figure 7,9 montre des exemples de textureéasjtar les masques daws.

On remarqgue que le pouvoir discriminant des masques n’ssideatique. Par contre, la com-
binaison des résultats est a méme de fournir une informatiiisamment riche pour discriminer et
identifier les textures. La combinaison des critéres est foeivent le seul moyen efficace d’aboutir.

Il convient alors d’attirer I'attention sur le fait que leesures n’ont pas toutes les mémes dimensions
physiques, certains sont des moyennes, d’'autres des énergdes mesures adimensionnelles; leur
combinaison est alors hasardeuse.
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Chapter 8

Rehaussement et restauration

8.1 Généralités

L’'acquisition d’'une image s’accompagne souvent d’uneodssdn ou d’une certaine dégradation.
On peut songer par exemple a un éclairage non uniforme, acdssigres sur une lentille ou encore
a un flou créé par un mouvement lors de I'acquisition. Il n'yés tbrs pas d’autre solution que de
chercher a corriger les défauts par un procédé algoritheniqu

On distingue deux grandes familles de procédés de comedtis défauts:

¢ le rehaussementui consiste a donner a I'image un aspect visuellemenéchret

e larestauration qui cherche a rétablir la valeur exacte des pixels.

Dans les deux cas, on part & la recherche d'une estimétioy) de I'imagef (x,y) qui soit visuelle-
ment ou analytiquement intéressante, c’est-a-dire guielnimise une fonction d’errews(x,y) =

e( fA, f). Comme il n'existe pas de fonction d’erreur capable de mseéla perception visuelle,
le rehaussement est principalement de nature empiriquen’éSepas le cas de la restauration qui
s’appuie sur une définition précise de la fonction d’errédw’agit par exemple de minimiser I'erreur
guadratigue moyenne

~ 1 ~ )
Cette fonction est un choix commun car

e |a fonction se calcule aisément,
e clle est différentiable, et

e clle correspond a I'énergie de I'erreur. Par la relation ded&vAL, I'énergie correspond
également a I'énergie de la transformée daRIER.

La figure 8.1 illustre la marge de manceuvredont on dispose ghovehaussement par rapport a la
restauration. L'image 8.1(b) a été obtenue en divisantdpasion entiére, I'image originale par 5
puis en multipliant toutes les valeurs par 5; c’est en faiirondi au plus petit multiple de 5 inférieur
a chaque valeur. Les images (c) et (d) résultent d’appraiomsplus grossieres encore.

On voit clairement qu’un arrondi a 10 n’est pas génant, caepient a dire que les trois bits de
poids faible sont peu visibles. Au-dela, I'erreur de quiaration devient perceptible.

139



[

(c) Arrondi a 10 (d) Arrondi a 20

Figure 8.1: Seuil de visibilité pour une opération d’arrond
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8.2 Rehaussement

8.2.1 Définition

SoitL la valeur maximale de I'imagé(x,y). De plus, prenons une image positive, c’-a-d. que
vx,y, f(x,y) > 0. En définitive,f (x,y) € [O,L].

Définition 61 Lerehaussemembnsiste & appliquer une fonction croissantg¢ g toutes les valeurs
| de I'image telle que (D) =0etgL) =L.

Le type de rehaussement dépend essentiellement de la pagtle ks plages des valeurs ou la pente
est forte seront rehaussées. On impose que la fongtiosoit croissante, de sorte que toute relation
d’ordre entre pixels traduite par leur valeur soit mainggnuais elle peut étre de forme quelconque.

8.2.2 Rehaussement par fonction croissante

On distingue généralement trois zones a rehausser; ellEsspondent aux faibles valeurs, aux
valeurs moyennes et aux fortes valeurs. SiI'on souhaiteussder les valeurs de la plage inférieure,
on peut utiliser une fonction parabolique de la forme suwan

gll)=1+al(L-1I) (8.2)

La figurel 8.2(a) montre cette courbe paue= 0,003. Clairement, les valeurs des deux extrémités
sont peu affectées par le rehaussement. Tout I'effet seectrgcdans la partie centrale.
Un autre type de courbes consiste a appliquer une fornsddes la partie centrale

L sinfan({ —3)]
N==11 L2201 a€]o,1 8.3
() 2( +gnlaT j0.1] 8.3)
comme représenté a la figure 8.2(b) paue 0,95. Cette derniére rehausse les valeurs centrales.
250 =
200 - 1
150 - :
@
100 - 2
| (b)
50 - .
0 \ \ \ l |
0 50 100 150 200 250

Figure 8.2: Différentes courbes de rehaussement.
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8.2.3 Rehaussement par accentuation des contours

Une technique couramment utilisée en photographie censetcentuer les contours. Il faut donc
d’abord localiser les contours pour adapter I'image pawuiges Par exemple, le laplacien convient
parfaitement pour localiser les contours. Pour accenasecdntours, il suffit de soustraire les valeurs
du laplacien, avec un éventuel facteur correctif. On a donc

f(xy) = f(xy) —al?f(xy) (8.4)

La figure/ 8.3 montre le résultat de I'opérateur d’estimataur a = % Tres clairement, les

contours ont été accentués.

(a) Image originalef (b) f — a0?f

Figure 8.3: Rehaussement des contours.

Implémentation

Poura =1, il suffit d'implémenter le filtre suivant (qui revient a cbimer les masques respectifs):

0 -1 0
-1 5 -1 (8.5)
0 -1 0

8.2.4 Manipulation de I'histogramme

Soito(x,y) 'image de sortie. On cherche a déterminer le lien entrstigramménisiy(1) de cette
image avec celui de I'image d’entrde D’une maniere générale, pour une valeude I'image de
sortie, il existe une fonctiom telle que

I0 = (P(If) (8-6)

Si cette fonction admet un inverse, ce qui est le cas si I'quoge la croissance et I'existence d’'une
dérivée non nulle,

It =@ (o) (8.7)
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Si I'on interpréte I'histogramme comme une densité de dodibd, on arrive a une égalité entre les
‘masses” que sont

histy(lo)dlo = hists (1+)dl; (8.8)
Des lors,
. hists (1)
hist,(lo) = 8.9
1-0( O) dlo/dlf ( )
histz (1¢)
— LT (8.10)
de(le)/dlt |y _p-1q,)
et donc " 1
. Ist; (@~
histo() = e @ () (8.11)
ar (@ (1)
Exemple: fonction parabolique
Considérons la fonctiog suivante
1
lo=o(11) = -(11)° (8.12)
d’ou également; = \/Ll,. Par application de la formule 8.11,
hi LI hi LI
hisio(1) isty (v/LI) _ histy(vLI) (8.13)

NNV

Egalisation de I'histogramme

Dans une image réelle, tous les niveaux ne sont pas présextsiae méme occurrence. Il en
résulte donc des disparités dans I'histogramme.

L’ égalisation de I'histogramm@&une image est une méthode courante de rehaussementidgélle v
a assurer une distribution homogene des valeurs dans laé&ata la plage dynamique des valeurs
possibles. Il s’agit donc d’'une distorsion de I'échelle dakurs. Formellement, pour toute valeur

| de I'histogramme résultat, le nombre de pixels devraitivﬁé[fﬁ, ouA(D¢) représente l'aire du
support de définition de la fonctioh L'équation 8.11 devient donc

do L

ar = apphist0) (8.14)
Par intégration des membres de cette derniere relation,
L |
)= /hist K)dk 8.15
o) = a5,y Jo st (8.15)

Comme on peut estimer la probabilité d’'un niveau par le rapgmla fréquence a I'aire du domaine

de définition de la fonction _
_ histg(1)

1) = 8.16
p(l) ADY) (8.16)
De plus, la fonction de répartitidn est I'intégrale cumulée des probabilités
I 1 |
FI:/ kdk:—/histkdk 8.17
()= [ PRdk= 255 | hists(K) (8.17)
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Dés lors,
o(l)=LF(I) (8.18)
Autrement dit, 'imagep(x, y) traitée par la fonction qui effectue une égalisation desttgramme
vaut
o(x,y) = LF(f(x,y)) (8.19)

En raison des valeurs quantifiées, I'égalisation de I'lgisitomme peut fournir un histogramme non
uniforme. Il ne faut pas s’en étonner. Ce phénomene estrlada figure 8.4.

(a) Image originald (b) Aprés égalisation de I'histogramme
(c) Histogramme original (d) Histogramme aprés égalisatio

Figure 8.4: Egalisation d’histogramme.

8.2.5 Filtrage homomorphique

Une image peut étre vue comme une fonction a deux dimens$ieng) dont la valeur en un point
représente l'intensité de I'image en ce point. Les imageslagun percoit dans la vie courante sont
obtenues par la lumiére réfléchie par les différents objetsis dans la scene observée. La nature de
f(X,y) peut donc étre caractérisée par deux composantes:

1. Iillumination i(x,y) qui représente la quantité de lumiére incidente qui illierien scéne en
guestion.

2. laréflectance fx,y) qui représente la quantité de lumiére réfléchie par les otgeta scene.
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Lillumination et la réflectance permettent de modélisenéigef (x,y) par le produit suivant:
f(xy) =i(xy)rxy) (8.20)

ou
0<i(xy) < o

o<r(xy) <1

La nature dé(x,y) est déterminée par les sources lumineuses tandis que eelbe ¥) est déterminée
par les caractéristiques des objets de la scéne.

Le modele qui vient d’étre introduit peut étre utilisé poun&iorer I'apparence d’'une image
en réalisant simultanément une compression de la dynandguaminosité et une augmentation
du contraste. L'expression 8.20 ne permet pas de réalis¢raitament séparé sur l'illumination
et la réflectance. En effet, la transformée deURIER de f correspondant a la convolution des
transformées dedURIER respectives deet der, un filtrage linéaire simple ne peut pas étre réaliseé.

Afin de contourner ce probléme, considérons la fonction

Z(xy) =In(f(x,y)) = In(i(x,y)) +In(r(x,y)) (8.21)

La fonctionz(x,y) étant constituée d’'une somme de deux fonctions, il est m@amtt intéressant
d’utiliser la propriété de linéarité de la transformée drJRIER:

Z(uv) = Z{n(ixy)}+Z{In(r(x,y))} (8.22)
= J(uVv)+Z(u,v) (8.23)

ou .#(u,v) etZ(u,v) sont respectivement les transformées d&RIER de In(i(x,y)) et In(r(x,y)).

Il est possible de filtrer la fonctio# (u, v) en la multipliant par une fonction de transfeft(u,v), ce
qui donne

Zuv) = H(uv)Z(u,v) (8.24)

= J(u,v).Z(uVv)+ 7 (u,v)Z(u,v) (8.25)

Si nous introduisons les deux fonctions

'(xy) =7 HA (uv).7 (u )} (8.26)
et
r'(xy) =F HA (uv)2(u,v)} (8.27)
le résultat du filtrage de(x,y) sera noté&(x,y) et sera égal a
sxy) = FHI ()} (8.28)
'(xy) +r'(xy) (8.29)

Vu quez(x,y) avait été obtenue en calculant le logarithme népérieh(dg/), 'opération inverse va
nous fournir I'image rehausségx, y) suivante:

— g (xy) (8.31)
— " y)r"(xy) (8.32)
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f(xy) a(x,y)

FFT FFT-!

2 (U,V)

Figure 8.5: Schéma du filtrage homomorphique.

moyennant les notatiors®Y) = i”(x,y) ete” ®Y) = r”(x,y) qui sont respectivement I'illumination et
la réflectance de I'image rehaussée.

La méthode de rehaussement décrite ici est représentéegana 8.5. Cette méthode est un cas
particulier d'une classe de systémes connus sous le nonstiEnsghomomorphique

Lillumination d’une image est en général une fonction quégente de faibles variations tan-
dis que la réflectance est plutdét une fonction qui varie deiénarabrupte, particulierement a la
jonction d’objets de caractéristiques différentes. Ceseolations tendent a associer les basses
fréequences a la luminance et les hautes fréquences a lataéfiec Bien que ces associations ne
soient qu’approximatives, elles peuvent étre utiliséag pehausser I'image.

Les spécifications du filtre homomorphiqué&(u,v) vont étre établies de telle sorte qu'il affecte
difféfremment les hautes et les basses fréquences. La fighimadhtre la coupe radiale d’un filtre
homomorphique qui peut étre utilisé. L'atténuation dessbadréquences va faire diminuer la dy-
namique de la luminosité tandis que I'amplification des eaftéquences va augmenter le contraste.

Distance de l'origine
Figure 8.6: Coupe radiale d’un filtre homomorphique.

Un exemple d’application de filtre homomorphique est moati@figure 8.7.

8.3 Restauration

Le probleme de la restauration d'images est de corriger é&fauts d’'une image dégradée
par I'ajout de bruit ou par une convolution (due par exemplena défocalisation de la caméra
d’acquisition). Le schéma de la figure 8.9 donne un modeélg'steéme de restauration d’images.

Sur cette figuref (x,y) représente I'image sans défaut. Les dégradations sonidaesonvolu-
tion par la réponse impulsionnelgx,y) et I'ajout d’un bruitn(x,y). La fonctionw(x,y) représente
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() (b)

Figure 8.7: lllustration du filtre homomorphique. (a) imageshausser (b) image rehaussée par le
filtre homomorphique dont la coupe radiale est montrée a l&€i§.8.

10 60 Distance de I'origine (en pixels)

Figure 8.8: Exemple de coupe radiale d’un filtre homomornpéiq

w(X,Y)

F(xy) — h(xy) @ gxy) = f(xy)

n(x,y)

Figure 8.9: Modéle pour la restauration d’une image comtinu
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donc une version dégradée de I'imafje,y). Nous allons tenter de restaurer I'imagéx,y) par un
procédé de filtrage linéaire, via le filtre de réponse impuiselleg(x,y). Tout le probleme ici est de
déterminel(x,y) de telle sorte que I'image restaurég, y) soit la plus proche possible dé¢x,y).

8.3.1 Filtrage de WENER

Le filtre de WIENER est un filtre linéaire souvent utilisé pour la réduction daitboiDes lors, dans
cette section, nous considérons que lI'image originale nta somme dégradation que I'ajout d’'un
bruit aléatoire. Afin de simplifier les développements mathigques, nous nous limiterons au cas
d’une fonction a une dimension. Ce résultat sera alors @iségénéralisé a deux dimensions.

La figure 8.10 illustre le modéle que nous allons utilisertt) représente la fonction dégradée
par I'ajout du bruitn(t) tandis quef(t) représente la fonction restaurée au dépanveté par une
convolution avec le filtre de réponse impulsionnéifg). Idéalement, nous aimerions obtehit) =
f(t) mais en général, un filtre linéaire n’est pas assez puissamtrptrouver le signal de dépdrtt)

~

de maniére exacte. Le but est alors de déterminer la fonbtigrqui rendef (t) le plus proche de

~

f(t). f(t) est appeléestimatiorde f(t).
w(t)
f(t)‘%)\— ht) = f(t)

n(t)
Figure 8.10: Modéele utilisé pour le filtre de ANER.

Dans cette étude, nous ferons I’hypothése que les sighapgtn(t) sont des processus aléatoires
ergodiques et de densité spectrale de puissgide et y,( f) connues.

Définition d’un critere

Avant de déterminer le filtre optimal, que I'on notéigt), il est nécessaire de définir un critére
d’optimalité. Vu quef(t) = f(t) n’est pas réalisable, nous allons utiliser comme critéeerdur
guadratique moyenne.

Quelque soit I'expression dwt), nous obtiendrons en sortie un sigrél) en réponse &(t). Le

signal d’erreur a la sortie du filtre est défini par
e(t) = f(t)— f(t) (8.33)

gui mesure I'écart instantané entre la fonction restautda fonction idéale. Comme mesure de
I'erreur moyenne, nous utiliserons I'erreur quadratiqueyenne définie par

—+00
E{(t)} = / &(t)dt (8.34)
Ici, 'espérance mathématique peut se calculer comme uégrade sur le temps vu que les processus
sont supposes ergodiques. On remarquera que I'erreuraficagr moyenne pénalise plus les grands

écarts entrd (t) et f (t) comparés aux faibles écarts, ce qui constitue un critetettait satisfaisant.
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Erreur quadratique moyenne

Le probléme se raméne a présent a déterminer une forigtipqui minimise 'erreur quadratique
moyenneE {ez(t)}, qui est un nombre. Il s’agit en fait de la minimisation d’uoeactionnelle qui
reléve du calcul des variations. Nous allons suivre la déheasuivante:

1. exprimer I'erreur quadratigue moyenne en terme de latimmb(t),

2. déterminer I'expression optimalfig(t) en terme des densités spectrales de puissance connues,
et finalement

3. calculer la valeur de I'erreur quadratique moyenne loedg filtre optimahg(t) est utilisé.

Nous commencons par développer I'erreur quadratique nm&yda la maniere suivante

E{&(t)} = E{fz(t)—zf(t)?<t)+f2(t)} (8.35)
= E{f2m} -2 {fOf}+E{0)} (8.36)

ou Ty, T, et T3 sont trois termes que 'on va traiter séparémé&nse ramene a
2 RRa
T =E{f (t)}:/ £2(t)dt = ¢ (0) (8.38)

ourl ¢ (0) est la fonction d’autocorrélation det) évalué en 0T; correspond donc a la puissance du
signalf(t). Le second membr& peut s'écrire

400

T,=-2E { f(t) [ h(r)w(t— T)dr} (8-39)

—00

oll nous avons remplad&t) par le produit de convolution entrg(t) et h(t). Vu que I'espérance
mathématique est une intégrale sur le temps, il est possibleerser I'ordre d’intégration:

+00

T o= -2 hmE{fOwi-1)}dr (8.40)
"

= —2/_ h(T)F tw(T)dT (8.41)

ou Ity (T) est la fonction d’intercorrélation dé(t) et w(t). Le troisieme termds peut étre traité
d’une maniére similaire

+oo +oo
T3 = E {/ h(T)w(t — T)d'[/ h(u)w(t — u)du} (8.42)
400 p4o0
_ / h(1)h(u)E {w(t — T)w(t — u)} drdu (8.43)
Sil'on écrit le changement de variables-t — u dans I'espérance, nous obtenons

E{wit—-1t)w(t—u)} =E{w(v+u—1)w(v)} =Tww(u—T1) (8.44)
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et donc

L-/ - / h(O)(U) U~ ) drd (8.45)

Dés lors, I'erreur quadratique moyenne peut maintenantiss
+oo +oo
E{(t)} =T (0 2/ OF (T dr+/ / wn(U—T)dTdu  (8.46)

Etant donné que les fonctions d’autocorrélation et d’cderélation sont connues, on remarque que
I'erreur quadratique moyenne est bien une fonctioh(dg

Minimisation de I'erreur quadratique moyenne

Considérons le filtre optimdi,(t). Tout autre filtre peut s’écrire comme
h(t) = ho(t) +9(t) (8.47)

ou h(t) est une réponse impulsionnelle arbitraire sous-optimalgt¢ est définie comme I'écart
instantané entre le filtre optimBd(t) et le filtre sous-optimdi(t). Si nous introduisons cette derniére
expression dans I'expression de I'erreur quadratique mugenous obtenons

+0o0
E{P(1)} = rff(O)—Z/_w (ho(T) + 9(1)) u(T)dT (8.48)
Hoo o
+/oo /oo (ho(T) 4+9(1)) (ho(u) + g(u))Fww(u—T)drdu (8.49)

ce qui peut s’écrire sous la forme de sept termes:

E{Et)} = [0 2/ DF tw(T)dT (8.50)
+/+m/+m )Mww(u— 1) drdu (8.51)
Jr/+m/+()0 ho(T)g(U)lww(u—T)dTdu (8.52)
+/+m/+m ww(U—T)drdu (8.53)

400 ptoo0
-2/ g< T tw(T)dT + / _gMg(ulm(u-T)drdu  (8.54)

Les trois premiers termes correspondent a I'erreur quigdiatmoyenne dans le cas du filtre optimal
ho(t). On notera cette valel,. Vu que la fonction d’autocorrélatidn.. (T) est paire, les troisieme
et quatrieme termes sont égaux. Nous pouvons alors les nen#iec le sixieme terme pour obtenir

o0 o0
E{(t)} = Eo+2 g(u)[ ho(T)Mww (U—T)dT — T y(U) | du (8.55)
+/+w/+Oo UWlMww(u—T1)drdu (8.56)
= Eo+Ts+Ts (8.57)
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ou T4 et Ts sont a nouveau deux termes que nous allons traiter séparévi@mmtrons tout d’abord que
le termeTs est toujours positif. En exprimant la fonction d’autoctatidn par une intégrale, nous
obtenons

400 p+oo +0o
T5 = / g(r)g(u)/ w(t — T)w(t — u)dtdrdu (8.58)
e e U e
= / / W(t—u)g(u)du/ g(T)w(t — 7)drdt (8.59)
SiI'on définitz(t) = g(t) @ w(t), ce terme vaut
o= [ Zndt=0 (8.60)

qui ne peut jamais étre négatif. Remarquons que cette vaitlundépendante de I'expression du
filtre idéalhy(t).
Retournons a présent a I'expression de I'erreur quadmtigoyenne:

E(em) vz o[

+oo

ho(T)Mww(U—T)dT —T 1w (7)| du+Ts (8.61)
Nous allons a présent établir la condition qui assure Busoit la plus petite erreur quadratique
moyenne que I'on puisse obtenir. Un moyen est de faire ee goe le terme entre crochets soit nul
pour toute valeur de. |l faut alors assurer qu'’il s’agit d’une condition nécessat suffisante pour
optimiser le filtre. La condition est tout d’abord nécessaln effet, si le terme entre crochets était
non nul pour certaines valeurs dele termeT, pourrait prendre des valeurs fortement négatives vu
queg(u) est une fonction totalement arbitraire. Il en découleradatE]{ez(t)} pourrait étre inférieure
a Ep, ce qui violerait notre définition. Nous obtenons donc unadi@n nécessaire pour que le filtre
ho(t) soit optimal:

—+00
(1) = / ho(T) (U — T)dT (8.62)

Cette condition est de plus suffisante. En effet, il suffitedje’ soit vérifiée pour que le terniig
disparaisse et dés IoEs{ez(t)} sera toujours supérieure ou egalegvu queTs > 0.

Pour les systemes linéaires, il est aisé de montrer que

[ (D) = h(T) @ Ty (7) (8.63)

ol f(t) etw(t) sont respectivement la sortie et I'entrée du systéme caisétpaih(t). Etant donnée
la condition d’optimalité suh,(t), nous pouvons écrire

[ tw(T) = ho(T) @ Mww (T) = T4, (T)

Cette seconde égalité montre que le filtre dEMER rend l'intercorrélation entre le signal idéal et
le signal dégradé égal a l'intercorrélation entre le siglémjradé et le signal restauré. En prenant la
transformée de BURIER de chacun des membres de I'égalité, nous obtenons

Viw(f) = () Yan( ) (8.64)
et des lors,
_ Yiw(f)
Yoww( T)
qui correspond donc a I'expression fréquentielle du filppéiroal en fonction des données du prob-
leme.

(1) (8.65)
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Cas patrticulier : signal idéal et bruit indépendants

Tel quel, on éprouve du mal a interpréter I'expression fedielle du filtre optimal. Ce n’est plus
le cas lorsque I'on fait I'hypothése supplémentaire queslgeauxf(t) et n(t) sont indépendants.
Dans ce cas, nous pouvons écrire

E{f(O)n(t)} =E{f()} E{n(t)} (8.66)
Nous pouvons alors transformer le numérateurdg f ) de la maniere suivante
Ciw(T) =E{w(t) f(t+ 1)} =E{[f(t)+n(t)] f(t+71)} (8.67)
ou encore
+oo +oo
Fiw(T) =T+ (1) +E{Nt)} E{f(t+2)} =T+ (1) Jr/00 n(t)dt/00 f(t+1)dt (8.68)
et finalement

M tw(T) =Tt (1) +47(0).7(0) (8.69)
ou .4 (0) et.7 (0) sont respectivement les transformées de@RIER den(t) et f(t) évaluée en 0. Un
raisonnement similaire peut étre appliqué au dénominaleuts( f):

Faw(T) =Tt (1) +Tan(T) +2%(0) A47(0) (8.70)

On peut a présent réécrire I'expression fréquentielle the fiptimal:

ye(f)
v () + w(f)

ou nous n'avons pas considéré la composante continue. Beoareyr qu’en I'absence de bruit, la
fonction de transfert du filtre optimal est égale a 1. Cettai@ee expression donne le filtre optimal en
termes des différentes densités spectrales de puissamweeso La figure 8.11 montre des exemples
de filtres de WENER dans des cas typiques.

Ho(F) = f+£0 (8.71)

8.3.2 Déconvolution de WENER

Ainsi que I'on vient de le voir, le filtrage de WNER ne permet que de restaurer des images qui
ont été dégradées par I'ajout d’un bruit aléatoire. Nousnalivoir qu’il est possible de combiner le
filtrage de WENER avec un procédé de déconvolution.

Considérons le schéma de la figure 8.12. Comme pour le filtag®ENER, nous allons réaliser
le raisonnement pour le cas a une dimension. La fonctiondadesh ici dégradée par convolution avec
un filtre dont la fonction de transfert egt ( f) et par I'ajout d’'un bruin(t). La fonction dégradée est
toujours notéev(t).

Avant d’appliquer la technique du filtrage del®ER, il est nécessaire de réaliser la déconvolu-
tion par un filtre dont la fonction de transfert est égal aviéirse de la fonction de transfen(f).

Le filtre global de restauration est obtenu par combinaisofilale de déconvolution et du filtre de
WIENER. Vu que le filtre de déconvolution est connu, il reste sim@eatia déterminer la fonction de
transfert#,( ) du filtre de WENER avant de combiner les deux filtres.

Calculons la transformée deoBRIER du signal dégradé

W (F) = A (£)F(F)+ .4 () (8.72)
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yi ()
n(f
ye(f) (f)
W(f)
f f
(@) (b)
1.0+ 1.0+

Ho(T) Ho(F)

© : (@) :

Figure 8.11: lllustration du filtre de WNER. (a) et (c): signal utile passe-bas et bruit s’étalant sur
toute la gamme de fréquences. (b) et (d): signal utile et Hrutype passe-bande.

W(ti y(ti
ft) —|  #(f) @ 70 o) = f(1)
n(t) G(f)

Figure 8.12: Schéma de déconvolution deEWER.
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ainsi que celle du signg(t) aprés déconvolution

Yt = y(f)+% (8.73)

= F(f)+47(f) (8.74)

Tout se passe donc commeyséi) était le résultat d’'une dégradation de la fonctidih) par un bruit
aléatoiren’(t). La détermination du filtre de VENER devient alors évidente:

yr ()
ye(f) + v ()

dans le cas de signaux non-corrélés. Finalement, la fondddransfert du filtre global de restauration
(ou de déconvolution de WNER) est donné par

gty = 20 (8.76)

A (f)
_ 2‘%/*(1:)%(1:) . (8.77)
127 COI" v (F) + (127 (E) " e (F)

Si I'on se souvient a présent que le passage d'un processatoia¢ au travers d’un filtre revient a
multiplier sa densité spectrale de puissance par le modukefdnction de transfert du filtre au carré,
on peut finalement écrire

A (F) ye ()

g(f)=
" 12 ()1 e (F) + ()

Appliquer ce filtre dans le but de restaurer une image porieite de déconvolution de WNER. Elle
nécessite la connaissance des densités spectrales denpaisisl signal original et du bruit ainsi que
de la fonction de transfer# () du filtre ayant dégradé I'image.

H(F) = (8.75)

(8.78)

Application aux cas des images

La déconvolution de WENER peut aisément étre adaptée aux cas des images a deux dingnsio
Sil'on notey; (u, V) la densité spectrale de puissance de I'im&gey), yn(u,V) celle du bruit aléatoire
additionnel et’#"(u,v) la fonction de transfert du filtre ayant dégradé I'image ioadg, la déconvo-
lution de WIENER se caractérise par le filtre de déconvolution suivant

A (U, V) yr (U, V)

G (uv) = > (8.79)
172 (U, V) |7 vt (U, V) + Ya(u, V)
_ () (8.80)
7 (u,v) 7+

qui ne constitue qu'une généralisation de ce qui a été darie dimension.
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Chapter 9

Etude de la forme

Ce chapitre étudie plusieurs aspects relatifs a la formebjgts. Dans un premier temps, nous
aborderons la question de la représentation de la formes Blioglierons ensuite quelques caractéris-
tigues ou mesures des formes.

Traiter un contour n’est pas une tache aussi aisée gu'’il afgip Dans un premier temps, il faut
décider si le contour appartient a I'objet ou non. Ensuiteiagson de I'échantillonnage, ce n’est pas
le contour vrai que I'on observe mais une version approcg@ejent sujette a repli de spectre. Enfin,
on peut jouer sur différents types de connexité sur une méithe djéchantillonnage, ce qui aboutit
a définir des contours différents, pour un méme obijet!

9.1 Description de la forme

Il existe fondamentalement deux catégories de descriptda forme:

e les descripteurbnéiques lls décrivent la forme pas a pas en suivant son contour.

¢ les descripteursurfaciques lls opéerent par éléments de surface, ce qui en fait des tepesa
globaux. Lastructure d’arbreet lesquelettesont les opérateurs de description centraux de toute
une série d’opérateurs surfaciques.

9.1.1 Description linéique de la forme
Le codage en chaine

Le codage en chain@un-length coding en anglais) est une description foltsé& en codage
des contours. Elle consiste a définir un jeu de directions figlire 9.1) et a suivre les points de
contours de proche en proche jusqu’a revenir au point derddpa contour se définit alors comme
une structure contenant les coordonnées du point de dépamt déiste de directions a suivre.

La figure 9.2 montre des exemples de codage en chaine en 4ph8xité. Le codage en chaine
en 8-connexité fournitxy, y1), 070675424452212. Le codage en 8-connexité est toujouscplurt
gue le codage en 4-connexité mais il fait intervenir plusidections distinctes.

Un probleme typique du codage en chaine intervient lors geedsence de points de rebrousse-
ment. On remarque alors gu’'un méme point de contour esttqiasieurs fois. Ce phénomeéne est
illustré a la figure 9.3.
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3 6
(@) (b)

Figure 9.1: Directions en 4-connexité (a) et en 8-conngkité

l... ® ®
T.
(a) (b)

(d)

Figure 9.2: (a) Un contour, (b) contour aprés échantillgensur une grille, (c) codage en chaine en
4-connexité et (d) codage en chaine en 8-connexité.

""""""""""""""" 5 6 7
oA 4% 0
......... 3 21

Code : 00017222533135754666

Figure 9.3: Contour avec des points de rebroussement.
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Approximation polygonale

En général, on cherche a approcher au mieux la forme d’urogoavec un minimum de cotés.
Le probleme dapproximation polygonale’'un contour n’est pas trivial en tant que tel et I'on se
heurterait rapidement a des temps de calcul excessif siom@g@e itérativement. Néanmoins, il existe
des techniques satisfaisante pour le traitement d’images.

La figure 9.4 montre les étapes d’'un procédé d’approximatidygonale d’'un contour. On déter-
mine tout d’abord la plus longue corde qu’il est possible @egr a I'intérieur de I'objet; les deux
extrémités de cette corde correspondent a deux sommetsadulgtere d’approximation. Pour trou-
ver les autres sommets, on abaisse les plus longues perpkdis de part et d’autre de la corde.
L'approximation peut étre améliorée en ajoutant des somereabaissant les plus longues perpendic-
ulaires sur chaque coté. La technique d’approximationista ajouter des cotés jusqu’au moment
ou un critére d’arrét est respecté, par exemple un éca@que entre la forme originale et son
approximation inférieur & un certain pourcentage.

d
O . |
a C
(@) (b)
d d
a (o a (o
© (@)

Figure 9.4: Approximation polygonale d’un contour.

Descripteur de FOURIER

Un contour est constitué d'une série de coordonnées de (%pg) mais une description
curviligne conviendrait puisqu’il ne s’agit jamais que d'wbjet unidimensionnel parcourant un
espace de dimension plus élevée. Partant de ce principesutrt@nsidérer une représentation sous
forme de nombres complexes.

Soit une série d&l points de contours dont les coordonnées sont représemtégssme com-
plexe, tels que représentés a la figure 9.5.

s[n] = x[n] + jy[n] (9.1)
La transformée de BURIER discrete de ce signal est
1Nt 2mjun/N
SLU==YS sne (9.2)
N 2

Les coefficients?’[u] sont appelédescripteurs d&OURIER du contour.
On peut approximer un contour en sélectionnant un certairbn® de descripteurs dedbBRIER.
La figure 9.6 illustre les approximations successives quiéaoulent.
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Axe imaginaire
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Figure 9.5: Représentation d’un contour comme une séquinpeints complexes.

Original

Figure 9.6: Forme originale et approximations du contoumeyen d’'un nombre restreint de de-
scripteurs de BURIER.
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9.1.2 Larbre comme descripteur par éléments de surface

L'arbre quaternaire, appebfuadtreeen anglais, est un outil de description de forme commode.
Cet arbre est constitué de feuilles dont I'union reconstitn ensemble et son complémentaire.

Figure 9.7: Descripteur de forme par arbre quaternaire.

Cette structure convient bien pour certains calculs. Pamgke, le calcul de I'aire s’obtient
aisément en comptant le nombre de feuilles appartenanja@i’en pondérant I'aire par la profondeur
de la feuille dans I'arbre.

9.1.3 Le squelette morphologique comme descripteur par éléents de surface

Nous avons étudié précédemment des opérateurs morphadsgigi transforment un ensemble
en un autre ensemble. Dans la mesure ou la morphologie iétenpne image en termes d’objets, il
est licite de se demander s'’il n’existe pas une opératioregucapable de décrire un objet par une
série d’ensembles.

Une description en termes d’objets a plusieurs objectiierprétation automatique d’'images,
modélisation de matériau (séparation de phase), recaamais de formes, etc. Une description val-
able d'une scéne intégre nécessairement une approchechigree ou multirésolution des objets mais
avant de travailler valablement avec des objets de résalutiriable, il faudra définir le concept de
taille morphologique Ainsi tant pour le codage que pour le traitement d’objdtgst préférable
de traiter en premier lieu les grands ensembles puis de rpsisseessivement aux détails fins. La
squelettisation offre une approche intéressante a pissitgrés de précision.

Définition intuitive du squelette

Considérons un ensemble contiXet sa frontiére (X); un pointx deX appartiendra asquelette
de X, noté§(X), s'il existe un disque centré eqinclus dansX et touchant(X) en deux points au
moins. Plus intuitivement le squelette peut étre défini caertenieu des centres des boules maximales
B contenues danX (voir figure 9.8 pour quelques exemples de squelettes). 8es dkfinitions ne
sont pas tout a fait équivalentes mais elles ont la méme ferm@opologique dang?.

L'opérateur issu de cette approche intuitive est défini @apkopriétés suivantes:

e le résultat est large d’'un pixel,
¢ le squelette passe par le milieu des objets, et

e |'opérateur de squelettisation préserve la topologie algjdt.
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Figure 9.8: Exemple de squelettes de plusieurs ensembles.

Nous fournissons plus loin une définition mieux adaptée aultensembles discrétis¢s 72) —la
difficulté apparente est comment définir une boule maximalese grille d’échantillonnage—, faisant
intervenir des érosions et des ouvertures. En fait, on bleeacdéfinir le squelette d’un ensemble
discret. Cette définition n’est pas évidente car la bouleimabe n'a pas d’équivalent sur une grille
d’échantillonnage. Il y a donc plusieurs approches, comenlaisse entrevoir l'illustration de la
figure/9.9.

o o o o o O O
o o o o o o O

Figure 9.9: Que vaut le squelette @ Idéalement, il se situe au milieu. En pratique, en haut ou en
bas.

Plus généralement, la définition pratique du squelette tlanas d’objets définis sur une grille
d’échantillonnage pose plusieurs problemes:

comment définir une boule sur une grille d’échantillonnage?

comment associer une notion pratique de taille a une boule?

faut-il garantir la préservation du nombre de connexité te la squelettisation?

I'information fournie par le squelette (c’est-a-dire gasis et rayons des boules) est-elle suff-
isante ou surabondante?

Propriétés d’'une transformée par squelette

Si la squelettisation (opérateur He— S(X)) respecte les deux premiers principes de toute trans-
formation morphologique, le respect de la continuité npest nécessairement assure. Par exemple, le
squelette d’un polygone régulier est constitué de segnaendsoite joignant son centre aux sommets;
lorsque, par un passage a la limite, on fait tendre le nombdtes vers I'infini (cercle), le squelette
devient pratiquement équivalent au polygone alors quedelstie d’'un cercle se réduit a son centre.
La connaissance locale exige aussi quelques précautions.

Citons les propriétés algébriques suivantes.

Propriété 62 La squelettisation est une opération ni croissante ni désante. En effet, XY
n’entraine généralement pas quex3 C S(Y) ou §Y) C S(X).
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Propriété 63 La squelettisation est une opération anti-extensiv e )3- X.

Propriété 64 La squelettisation est une transformation idempotent&(6)) = S(X).

A cette réflexion, on peut déja deviner que le squelette @st liouverture morphologique par des
éléments structurants de plusieurs tailles différentes.

Mais avant de fournir I'expression analytique du squeletteis introduisons le concept de taille
morphologique. C’est aussi I'occasion de présenter lesgilnultirésolution.

Préliminaires: la taille morphologique et les filtres multirésolution

Taille morphologique.

Définition 65 Soit B un élément structurant dont la taille est fixée arlitnment a . On définit un
espace continu d’ensembles par
rB={rblbeB} r>0 (9.3)

ou r est un paramétre continu. L'objet rB a la méme forme quecBradition de prendre un ensemble
B connexe et borné.

Homothétie d’'un ensemble discret. La définition précédente ne convient pas du tout pour le cas
d’un ensemble discrétisé En effet, siB est un carré de 2x2 pixels, alor8 2st composé unique-
ment des sommets d’un carré de taille 3x3. En d’autres ted@m@®mbre d’éléments contenus dans
'ensemble B n'a pas été modifié alors que la taille I'était. Ceci nous eonhd proposer une autre
définition basée sur I'opération de dilatation.

Définition 66 Soit B, un ensemble discret, fini @éet de taille unitaire. On crée une famille d’objets
binaires générée par B et caractérisée par le paraméetre® 1, ... par
nB=B®...®B (9.4)
———
n—1 dilatations
Dans cette expressionB est obtenu pafn — 1) dilatations successives. 8= 0, 0B = {(0,0)} par
convention. Notons au passage gquBxd> mB= (n+ m) @ B pour toutn, m. Si B est convexe, alors

nB a exactement la géométrie Bamais est de taill@. Remarquons que cette derniére définition est
aussi valable pour des ensemkBesonvexes et continus.

Remarque pratiqgue concernant 'implémentation. Le théoréme suivant permet d’arriver a une
simplification de la formule 9/4.

Théoréme 67[38, page 132Foitd(B) la frontiére du fermé B d&2. Alors

d(B)®B=B®B (9.5)
Des lors,
nB=B®..®B=B®d(B)d...0©I(B) (9.6)
——— —~ L
n—1 dilatations n—2 dilatations

Remarquons que cette formule donne un sorte de borne maximaleffet, comme le montre le
théoréme suivant, il n’est pas nécessaire de prendre topseiets de la frontiére lorsque ¢andition
de réductiorest respecteée.

Le terme “discret” est & prendre au sens de “défini sur unkgtiéchantillonnage”, tel qu’on le retrouve dans la
littérature scientifique.
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Théoréme 68 [Condition de réduction][38, page 130Fi AC B alors
APBOB®B< A®B=B®B (9.7)

Pour s’en convaincre, prenons le cas d'un enseiBbieH ©V. AlorsB&B=B&d(H)&d(V); la
condition de réduction est respectéést d(H) @ d(V). Il suffit donc de dilater un rectangk par
ses quatre extrémités pour obteBip B.

La figure 9.10 illustre un autre cas.

a C

Bp

Figure 9.10: Icig(B) ® B = ([a,bju{c}) ®B.

Filtres multirésolution.
Définition 69 On définit l'ouvertureet lafermeture a multirésolutiopar

XonB = (XenB)&nB (9.8)
XenB = (X®&nB)onB (9.9)

Comme(XoB)oC=Xo (BaC)et(X®dB)®C=Xd (BoC), 'ouverture s’exprime aussi par

XonB=[(X&B)©B...oB|@B®B..&B (9.10)
N N—————
nér?)gions n dilatations

Une forme similaire vaut pour la fermetukee nB. La complexité de cette derniere expression
est directement proportionnelle au nombre de point8 @ors que celle déX © nB) © nB est de
complexité quadratique. & a une forme suffisamment régulieédeép nB et X e nB fournissent des
versions filtrées non linéaires et multirésolution de lafigre deX. Par définition,

XonB= |[J (nB); (9.11)
(nB),CX

Ainsi, X o nB supprime toute la surface intérieure qui ne peut inclureranstaté denB. C’est
pour cette raison que I'on associe le concept de tailecelle de I'objet analysé.

Définition formelle du squelette

Si en chaque point du squelette, on dessine le disque de aélkimale correspondant, I'union
de ces cercles reconstitue I'objet de départ et I'envelalgsedisques formera le bord de I'objet. Soit
S (X),r > 0, le sous-ensemble du squele®X) des centres des disques dont le rayon est égal &
les sous-ensemblé&(X) s’obtiennent par des opérations morphologiques d’érosiahiouverture.
On peut démontrer qu’'a I'exception des figures non bornéedeatelles incluant des points isolés,
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voire des lignes qui sont leur propre squelette, le squedadiste et s’exprime de maniere équivalente
par

sX) = [JS(X). (9.12)
r>0
Bien que le concept de squelette soit difficile & étendre auwtmages discrétisées, cela reste
possible. ERRA propose une définition de la squelettisation qui s’appli@teut ensemble discret,
borné et non vide. Nous passons a une définition plus pratipesa LANTUEJOUL, faisant intervenir
les concepts de taille morphologique et de filtre multirégoh.

Définition 70 Le squeletted’'un ensemble X s’obtient par I'union de sous-ensemblestcun de
ces sous-ensembles étant 'ensemble des points de réé@ermopies de nB incluses dans X mais
non incluses dans une copie e+ 1)B contenue dans X

Si(X)= (XenB)\([XenBoB),n=0,1,...,N (9.13)
N

sX) = | s(X) (9.14)
n=0

ou B est un carré d@ x 2 pixels en trame carrée et un hexagone en trame hexagonale.

Les images représentées a la figure 9.11 ont été obtenueslipaisl de cette formule.
Remarguons que larelation dakTuEJOUL fournit un squelette qui ne préserve pas la connexité.

Figure 9.11: Exemples de squelette tel que calculé par tauterde LANTUEJOUL.

Le sous-ensemble de taille §;(X), s'obtient en érodanX par nB, puis en ne conservant du
résultatX © nB que les parties anguleuses et les lignes d’épaisseur halsquelette de tailla est
la différence entreX © nB et son ouverture paB, (X ©nB) o B. Si I'objet est entierement contenu
dans un masque de tailld x M, alorsn < M. De ces propos, il découle que la famille des couples
(Sh(X), n) forme une descriptiop(X) de I'image. Pour obtenir une approximatiofX) de I'image,
il faut encore se munir d’'une recomposition valab{X).

La squelettisation est une des rares transformations rotwgigues a avoir un inverse. L'image
numeriséeX est reconstruite avec exactitude par la réunion délse$ sous-ensemblé&}(X) dilatés
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par I'élément de structure de taille adéquate:

N
m(X) =X = | J[S(X)®nB (9.15)
n=0

Il apparait clairement que plus I'indicesst élevé, plus les détails de reconstruction sont grassier
Si on tient compte de I'associativité de la dilatation etaldiktributivité de la dilatation par rapport a
I'union, il est possible de trouver une forme équivalenteatmnstruction d&

m(X) = [[[Su(X) & B USy-1(X)] & BUS\_2(X)...] & BUS(X) (9.16)

Nous avons vu que le squelette Heest plus mince qu& par l'intermédiaire de la propriété
d’anti-extensivité. De plus, les sous-ensemldgX ) forment une partition du squelette.

Autres formules. Il existe d’autres formules de calcul de I'opération de $eftisation. UNCENT
a proposé une méthode basée sur la fonction distance [40].

Définition 71 L'opérateur defonction distanceg(X) d’un ensemble XC & est la fonction définie
par
[@(X)](h) = d(XE,h) (9.17)

avec la convention que(fl,h) = 4+ pour he &.

Par exemple, si on définit une image de marqueurs a partir deisma locaux de la fonction distance,
on obtient le squelette par boules maximales. Le principeetialgorithme est illustré a la figure 9.12.
La figure 9.13 montre quant a elle des squelettes calculd&jmorithme de MNCENT. On voit

que ce type d’algorithme préserve la connexité de la figuatyage.

9.1.4 Autres descripteurs par éléments de surface

Le choix d’'une famille d’éléments structurants homothddis|d’'un méme élément peut sembler
arbitraire, d’autant qu’il n’est nullement obligatoire. n@eut tout aussi bien choisir une famille
d’éléments structurants quelconques et décrire un objatre 'union de ces éléments placés aux
bons endroits.

La figure/9.14 montre un objet obtenu par la superpositionrais léments structurants. A
linstar du squelette, la description comprend une sérieat@données avec un indice qui, dans le
cas present, référence un élément structurant contendadtamsille de départ et non une taille; c’est
donc une sorte de généralisation de la notion de squelette.

Cette généralisation amene son lot de difficultés puistadil parfois choisir entre plusieurs pos-
sibilités pour recouvrir une forme. Il faut alors se dotasrdtritere automatique d’optimisation.

La figure 9.15 compare différents descripteurs sur une fgioecomplexe.

9.2 Mesures

Les mesures effectuées sur des images sont multiples ésagu’il s’agisse d’étudier les formes
ou les textures. On peut ainsi caractériser certains asgéométriques comme la taille mais aussi des
propriétés topologiques, le nombre de trous par exemplenoare analyser un objet en considérant
plusieurs niveaux de résolution.
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(d) Squelette par Iscukeximales

(c) Position des maxima locaux de (b)
Figure 9.12: Squelette par boules maximales.

Figure 9.13: Exemples de squelettes tels que calculésgigotithme de WCENT.
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(xc,Yc)

Figure 9.14: Description d’'une forme comme l'union d’unteele, d’un triangle et d’'un losange.

9.2.1 Mesures géométriques de base

Fondamentalement, les trois mesures de base caracténmafitrme sont I@érimetre la surface
et lenombre dEULER-POINCARRE. Par ailleurs, HADWIGER [9] a montré que toute mesure de la
forme continue, additive et invariante par rotation et $tation est nécessairement une combinaison
linéaire de ces trois mesures de base.
Périmetre

Le périmétred’une figure se calcule aisément a partir d’'une descriptiooahtour par un codage
en chaine. En effet, il suffit de compter le nombre de pointsedendage en chaine en considérant un
facteur multiplicatify/2 pour les directions diagonales.

Périmetre d’'un polygone SoientNp et N; le nombre d’éléments respectivement pairs et impairs
contenus dans le codage en chaine en 8-connexité d’'un c@htou

P(C) = Np+ V2N, (9.18)

Aire

L’ aire ou surfaced’un objet s’obtient simplement en comptant le nombre delpigui le com-
posent. Parfois, on distingue I'aire d’un objet de cellegkie en remplissant les trous présents dans
I'objet. D’un point de vue pratique, un balayage direct dgmége suffit au calcul de l'aire.
Caractéristique d'EULER-POINCARRE

Il existe une relation fondamentale entre le nombre de caanues connexds et le nombre de
trousT.

Définition 72 [Nombre d’EULER] On définit le nombre ULER E par
E=C-T (9.19)
Les figures 9.16 et 9.17 illustrent le calcul du nombreul’ER.
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Code : 0000000217777222...

Figure 9.15: Comparaison de plusieurs descripteurs desrm
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Figure 9.16: Nombre dBHLER: E=1—-2=—1.

Figure 9.17: Deux lettres de nombre dE:=R différent.
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Propriétés topologiques. Unepropriété topologiquest une propriété préservee lors de I'étirement
d’'une forme. Ainsi, la distance métrique n’est clairemesi$ pne propriété topologique, ainsi que
tous les opérateurs qui en découlent.

Le nombre d’BJLER est une propriété topologigue et T sont des propriétés topologiques. Le
nombre de connexité€’est-a-dire le nombre de particules, est également umgrigté topologique.

9.2.2 Indices de forme

Un premier moyen, trés utilisé en pratique, pour caraaérige forme est d’'inscrire I'objet dans
un rectangle, un cercle ou tout autre forme de référenceirleipe en est illustré a la figure 9.18. Les
parametres de ces formes de référence caractérisent edsssggement I'objet analysé.

Figure 9.18: Un objet et différentes figures de référencesexites.

Ainsi, PARKER [24] définit larectangularitéd’un objet comme le rapport entre I'aire de I'objet et
I'aire du plus petit rectangle exinscrit. La rectangukaest toujours inférieure a 1; elle vaut 1 pour
un rectangle.

Plus généralement, undice de formest une description chiffrée de la forme d’un objet binaire.
Russ [28] définit une série d’indices de forme. En voici quelques-(cf. tableau 9.1). SoieA(X),
P(X), Dmin €t Dmax respectivement l'aire d¥, le périmétre deX, le diameétre minimum de I'ellipse
exinscrite aX et le diamétre maximum.

| Nom Expression
[ 4TAK)
Facteur de forme PX)?
At ZAX)
Circularité oI
Rapport d’aspect BLm;X

Table 9.1: Quelques indices de forme (d’aprés [28]).

On peut aussi considérer des indices qui mesurent I'éaacre appel@éficit entre la forme
d’un objet et une forme de référence. Ainsi, on définitdice d’écart au cercle inscrifde rayonR)
comme

IRX)=1-— 22/ (9.20)



9.2.3 Moments

Les momentg’une image sont des descripteurs courants, notammentenrraissance de car-
actéres. La définition fournie ci-aprés considére une infdggy); le passage a un objet se fait en
prenant une valeur 1 a l'intérieur de I'objet et 0 en dehors.

Définition 73 Le moment d’ordrep+ g de la fonction tx,y) est

Mpg = Z ;Xpyqf(X, y) (9.21)
On peut centrer ces moments en déduisant la moyenne, ceugnitfies moments centrés
Hpq = Z;(X—mlo)p(Y—ﬁbl)qf(X,y) (9.22)
ou encore normaliser leur valeurs (cf. [34])
Mpg = % (9.23)
Hoo

Hu [12] a montré 'usage qu’on pouvait faire de tels momentgrésmormalisés. Ils conduisent
a des caractéristiques qui possédent des propriétés iiéinga en translation et en rotation (notam-
ment) intéressantes. Leur détermination est néanmoinsusgien raison des nombreuses opérations
de calcul.

9.2.4 Mesures morphologiques

Les mesures morphologiques les plus courantes sontgdmsulométriesqui représentent
I'évolution d’'une caractéristique en fonction de la taitle I'élément structurant considéré pour
analyse.

Granulomeétries

Proposition 74 [?, page 93] Si B i > 0, est une collection d’éléments structurants tels qued
égal a son ouvert au moyen de tout élémensBi > j, alors les ouvertureg; = yg, satisfont la
propriété de semi-groupe

Wi=Viy=W%, i>] (9.24)

Une collection de telles ouverturggs i > 0 est appelégranulométrie La mesure de EBESGUE
des ensembles ouverts —I'aire en pratiquéX) définit une fonction décroissante de 0, appelée
courbe granulométrique

Covariogramme géométrique

Comme autre mesure morphologique, on peut définir le coyamme qui effectue une mesure
corrélatoire spatiale de I'objet.

Définition 75 [Covariogramme]
Cx (h) = A(XNXy) pour he R? (9.25)

L'emploi d’'une telle mesure se justifie en présence de plusiebjets non connexes et de forme fort
proche, car le covariogramme fait ressortir I'écart erggedbjets.
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Enveloppe convexe

La notion de convexité et d’enveloppe convexe intervieniveat en traitement d'images. La
convexité se définit de la maniére suivante:

Définition 76 [Convexité] Un ensemble XC & estconvexesi rx+ (1—r)y € X pour tout xy € X
avecre [0,1].

Autrement dit, toute droite reliant deux points quelcorsgdeX doit étre entierement contenue dans
X. La figure 9.19 montre quelques objets.

uew

Figure 9.19:A, B sont convexe<; ne I'est pas.

La notion de convexité permet de définir celle d’enveloppe/ege.

Définition 77 L’enveloppe convexg'un ensemble XC &, notée coX), est l'intersection de tous les
ensembles convexes contenant X.

La figure 9.20 montre un ensemble et son enveloppe convexast & remarquer que I'enveloppe
convexe ne contiendra aucun trou, ce qui signifie que tousdas de I'ensembl& seront bouchés.

Figure 9.20: Un ensembl¢ et son enveloppe convexe.

La convexité est une notion géométrique riche qui a donngsaace a des développements
mathématiques intéressants. Le résultat suivant est umségoence directe d’'un théoréme de
CARATHEODORY.

Proposition 78 [?, page 274] Soient XY C &

co(XdY)=co(X)®co(Y) (9.26)
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Bien entendu, on peut définir des indices de forme basé swelleppe convexe. Ainsi,ilidice de

convexitévaut
P(co(X))

POX) (9.27)
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Chapter 10

Segmentation d’'images

10.1 Présentation du probleme

Dans les approches classiques de compression ou de renaasska sortie est une approxima-
tion ou une amélioration de I'image d’entrée. Une autre thardu traitement d’'image s’occupe de
I'analyse d'imageou analyse de scéneDans ce domaine, I'entrée est toujours une image mais la
sortie esune descriptiorde I'image. La plupart des descriptions nécessitentdétectionpréalable
des formes présentes dans I'image, étape appelfimentationCe chapitre est consacré éatlide de
techniques de segmentation d’'image.

Pour situer le probléme de la segmentation d'image, nowdiegans une seérie d’outils de seg-
mentation en précisant leurs avantages et inconvénients.

10.1.1 Définition

Définition 79 En général, on considere que I'objectif dedagmentatiomevient a construire une
série de régions R...,R, telles

n
&=|JRn et Vi#j,RNiRj =0 (10.1)
i=1

Définition 80 Formellement, la segmentation s’apparente a un opérageagissant sur I'image | et
fournissant, par exemple, une image binaj@) qui différencie les points des contours des objets.

Comme alternative, on pourrait fort bien considérer queslgneentation a pour objectif de définir
une série de régions d’intérét. C’est par ailleurs la manitsuelle de I'aborder dans le secteur du
traitement d’images industriel.

La tadche n’est généralement pas simple et le lecteur dttemiarquera que les procédés de seg-
mentation sont fort nombreux. D’'une maniére généraldliBateur se voit contraint de construire un
procédé de segmentation le plus adapté au probleme quid.ttafaut qu’il garde a I'esprit qu’une
méme image peut subir plusieurs segmentations toutes\alabies les unes que les autres; c’est
I'application en ligne de mire qui permet de déterminer sélgultat de la segmentation est adéquat
ou non.

La segmentation, comme la plupart des techniques de traitettimages, peut étre abordée sous
I'angle local ou global. Le premier considere que la segmentation ne requiert pamiaaissance du
contenu global de I'image mais seulement le voisinage titechaque pixel. A l'inverse, dans une
approche globale, c’est la totalité du contenu de I'imagequstitue I'unique guide. Ainsi, lorsqu’on
désire segmenter un nombre précis d'objets (typiquemententaine) s’agit-il d’'un procédé global.
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La difference essentielle entre I'approche locale ou dlobant du fait que le moindre changement
dans la valeur d'un pixel peut, respectivement, se limitges perturbations au voisinage local de la
valeur affectée ou modifier la totalité du résultat de |a segfation.

10.2 Segmentation par seuillage

Le seuillaged’'une image a plusieurs niveaux est le procédé de segnmamntatiplus simple.
L’hypothése qui sou-tend I'approche consiste a dire quée dbjet se différencie de l'arriere-fond.
Elle aboutit & fournir une série d’objets extraits de I'are-plan.

La figure 10.1 illustre la difficulté a segmenter par simpleils&ge; I'origine du probleme est
I'éclairage non uniforme de la scene, probleme courant atiqure.

(c) Seuillage a 128 (d) Seuillage aprés égalisation

Figure 10.1: Seuillages.

Comme l'outil de segmentation par seuillage est concelgtmeint simple, certains auteurs ont
amélioré la segmentation en imaginant des techniques @engéation optimale du seuil. Cela
aboutit par exemple a la détermination de seuils commerndusla figure 10.2.
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Figure 10.2: Seuillage optimal (d’aprées [34]).

10.3 Segmentation par détection de régions

Dans le domaine de I'analyse d’'images et plus particuliergnen morphologie mathématique,
on considére que les fonctions sont des surfaces ou la \ddéduminance est synonyme d’élévation.
Cette représentation est pratique pour I'étude de tecbrige segmentation —technique destinée a
détecter des objets dans une image-— utilisant des outilshlmgiques. Avec quelques variantes, les
techniques de segmentation morphologique se fagconnemtiadedeux outils que sont k@ansfor-
mation de ligne de partage des eaet{amodification homotopiguaui, elle, résout les problemes de
sur-segmentation (elle ne sera pas abordée). Outre letudspa détecter des contours, les opérateurs
morphologiques sont aussi capables de remplir des tachesesimais souvent difficiles comme la
fermeture de contours restés ouverts apres segmentation.

10.3.1 Ligne de partage des eaux

Si dans une interprétation topographique, la valeur derante représente I'élévation, cela ne
signifie pas que le profil puisse étre découpé correctementrpsimple effet de seuillage. Un seuil
élevé détectera bien les pics; un seuil faible extraira #iges; mais ces fonctions ne sont pas com-
patibles.

Puisque les valeurs de luminance ne semblent pas convesitatnent, on est tenté de recourir
a la norme des gradients morphologiques. Linconvénienéunae ceci est que le gradient est lui-
méme une fonction et, que comble de malheur, il faut a nouesaayer des seuils pour segmenter.
Bien sdr, a priori, I'information du gradient est plus peetinte que la simple valeur de luminance mais
le probleme reste entier. On peut encore remplacer le grigole un outil qui analyse les transitions.

Trouver la procédure optimale pour placer des contoursssfariction gradient n’est pas simple
du tout. Par contre, identifier les régions ou il 'y a pas dd@ors est plus simple: il s’agit de régions
dans lesquelles le gradient est minimum. La surface de letitomgradient décrit en quelque sorte
des bassins séparés par des crétes. Il parait assez logogmifier ces crétes a des contours idéaux.
En termes imagés, on associe un baggil) a chaque minimurM. Si une goutte d’eau tombe en un
pointx de la surface, elle descendra jusqu’a se retrouver danadedfon bassin —c’est un minimum
de la fonction. Ainsi chaquM a sa propre zone d’attraction constituée des points a piadgiguels
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le minimum sera atteint. Deux bassins voisins possédenfrangére commune, frontiére a partir
de laquelle une goutte d’eau pourra glisser au choix damsdiul'autre des bassins. L'ensemble
de ces frontieres forme lggne de partage des eaux (LPE)n peut comprendre ces notions sur la
figure/10.3.

bassins versants

LPE

minima
Figure 10.3: Minima, bassins versants et ligne de partagedex.

Une seconde interprétation est envisageable. Cette tisiétéorologiste n'annonce plus une
chute de pluie mais une inondation. L'eau vient par le bas;sdeirces jaillissent dans le fond de
la surface. Les bassins d’inondation se rejoignent et fatrdes frontieres qui, elles aussi, sont des
contours. Avant de passer a une description plus mathéneatig toutes les idées précitées, nous
parlerons encore d’'un remede a la sur-segmentation. Urlealgn pure et simple du schéma de
détection de contours décrit conduit inéluctablement asumesegmentation parce que I'opérateur
gradient est trés sensible au bruit, ce qui a comme conséguigsastreuse d’'introduire des minima
artificiels et donc des bassins indésirables. Pour évitedésagrément, il nous faut une information
supplémentaire: les centres des véritables vallées et stanidintroduction d’une distinction entre
vrais et faux extrema modifie légerement I'algorithme dersagfation; c’est I'étape dmarquage

Lors d’'une montée des eaux, on construit un barrage entrewtais bassins; par contre, le faux
bassin sera immergé par le flux d’eau en provenance de san gaiss qu’'un quelconque barrage
ne soit construit. Apres avoir placé le profil complétemenisseau, seuls les barrages feront office
de vrais contours. N’avons-nous pas simplement déforméolelgme de la sur-segmentation? La
valeur du gradient n’est plus suffisante; il faut aussirdasqueurglifférenciant les vraies et les fausse
sources. En fait, le probleme est souvent plus simple pared’gnalyste dispose d’une information
a priori. lllustrons cela par quelques exemples:

e dans un mode interactif d’interprétation d’'images ou éneissé a la possibilité de donner des
indications, la détermination des véritables extremagerte sur ce que fournit I'opérateur. Il
n’est évidemment plus question d’interprétation autoquegid’images;

e sil'image a traiter se compose d’objets de luminance fatinltte, un algorithme un tant soit
peu intelligent pourra focaliser la recherche des extramées centres des véritables régions;

e en recourant a une décomposition pyramidale, il est passdiblfranchir un premier pas dans
la direction d’'une automatisation de I'élimination desxXawontours. Ainsi, une étape de la
pyramide fournit une version filtrée et sous-échantill@dé I'image de départ. L'image inter-
polée reconstruite ne contiendra plus les objets dontlla &5t inférieure a celle de I'élément
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structurant de filtrage. Plus généralement, il peut étrbaitable de supprimer par filtrage des
régions non désirées, par exemple des régions étroitegégredans une certaine direction;

e les ouvertures et les fermetures offrent un moyen commodeétbetion des pics et des vallées
et elles effectuent un filtrage intéressant. L'opérateucltipeau haut-de-formf(f) obtenu
par f — (f o B) est un opérateur toujours positif qui repéere bien les piésenmts dans le signal
f. Par contre, les vallées seront localisées par I'opérataivantV (f) = (f e B) — f, signal
lui aussi toujours positif. Avec ces deux filtres, il est pblesde détecter les quelques pics ou
vallées accentués.

Toutes ces démarches se réduisent a exiger une informapiearaconcernant I'image analysée. Si
la pratiqgue s’accorde mieux a un marquage des vraies réegamsgn humain ou par un algorithme
semi-automatique, le probleme d’'une détermination autigjne, aveugle, universelle et intelligente
est loin d’étre résolu. Voyons a présent comment cet alyogtse traduit en langage morphologique.

10.3.2 Expression formelle d’'un algorithme de segmentatio par ligne de
partage des eaux

Le cas des images binaires est introduit en premier liewerd plus aisé de généraliser ensuite le
principe a des fonctions.

Analyse d'images binaires

Soit X une image binaire. Cette image contient une série de zoaésattion centrées autour
d’'une famille de petits ensembles conneXesLe bassin associé au petit ensemblest le sous-
ensemble d& dont la distance géodésiqu&iaest plus petite que celleZy. Pour parler de distance
géodésique, nous introduisons quelques définitions etionsa

Définition 81 [Chemin géodésiquelun chemin géodésique de longudwentre deux points s et t
est une famille de+ 1 pixels % = s, X1, ..., X =t telle que

Vie [0,1],x € X et Vie[0,1],%_1,% sontvoisins (10.2)

Parmi tous les chemins, le plus court détermine la distagoel@gique. La figure 10.4 fournit un
exemple de chemin géodésique.

Figure 10.4: Le plus court chemin géodésique extgy.

Définition 82 [Distance géodésiquela distance géodésiquentre les points s et t est la longueur
du plus court chemin géodésique reliant s a t; elle est inBnien tel chemin n’existe pas.

Notations

La zone d'influence de I'ensembld est notéeZl(domaine=X, centre= Z;) et sa frontiére
FR(domaine=X, centre= Z;).

177



Algorithme de construction du squelette par zone d’influene. Le squelette par zone d’influence
(SZI) s’obtient aisément par I'algorithme suivant:

e dans un premier temps, on délimite les zoBedes régions de base;

e pour les autres pixels, il suffit d’itérer la démarche suiegansqu’a stabilisation du processus:
si un pixel a un voisin indicé alors ce pixel prend le méme indice; les points qui n'ontges
VOoisin ou ceux qui en ont deux sont laissés inchangés;

e au terme de ce processus, les pixels sont attribués a I'ubeutre zone de dépakg;.

Cet algorithme simple revient a faire croitre des régiosgjta ce qu’'elles se touchent; de la sorte,
les contours obtenus sont fermés. La figure [10.5 montre ungeede squelette géodésique.

Figure 10.5: Squelette géodésique.

Images en niveaux de gris

Supposons que le relief soit progressivementimmergé&rément étant d’une unité de luminance
par étape. C’est la clef de synthése d’'un algorithme de métation de ligne de séparation. Le dessin
de la figure 10.6 montre une étape intermédiaire du procelSsusiersion.

Notations:

e f estla fonction étudiée.

e hmin ethmax sont les valeurs extrémes de f sur son domaine de définition.

e Th(f)={xedomf: f(x) < h} est 'ensemble constitué par un seuil

e M; sont les minima e¥’(M;) les bassins correspondants.

Les bassins seront construits étape par étape suite a umeatagion progressive du niveau de 'eau.
Soit ¢h(M;) la partie du bassiM; rempli au temps algorithmique Alors

%h(Mi) = €' (M) NTh(f) (10.3)
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niveau de l'eau

barrage

barrage

N
minima
Figure 10.6: Construction d’'un barrage au raccord de dessgibsversants.

Dans cette expressiod,(M;) est 'inconnue. Sil'altitude du minimuid; estj, alors¢j(M;) = M;
et%k(M;) = g pourk < j. L'union de tous les bassins est not#€@\) et sa partie immergée au temps
h est¢h(M). Dans ces conditiongi maXM) = € (M). |l reste a initialiser l'algorithme et a donner
un schéma de construction. Attention, il n’est pas questicte supprimer des faux bassins.

Initialisation

e Shmin(M) = Thmin(f); l'initialisation considére que tous les points minima sdes réservoirs
potentiels.

Construction
Vvh e [hmin+ 1, hma)J : %h(M) = ZlLUMinp (10.4)

avec

e Zl, = zone d'influence (de domairg(f)) composée des centres contenus déns (M) —
c’est durant cette étape que seront déterminés les batragegs en contours;

e Min, est 'ensemble des points di(f) qui, aprés le processus de recherche de zones
d’influence n’ont toujours pas de voisin. Il s’agit de nouveaninima, centres de nouvelles
zones d’influence.

Cet algorithme peut subir quelques modifications destiréssipprimer les faux contours; des
développements de ce type sont abondamment décrits paeM(le véritable initiateur de ces
techniques) et BUCHER[20]. MEYER a également développé une recherche de lignes de séparation
entre bassins par analogie avec l'opération de squelattisEegérement modifiée; de telles con-
sidérations nous méneraient malheureusement trop loimaRpions simplement que I'algorithme
développé est relativement complexe et que, deés lors, $t geere étonnant que certains auteurs
(cf. [33] par exemple) aient développé des expressionsggtéables.
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Marquage

Le reméde communément adopté pour combattre la sur-segpioargst lenarquage Dans le cas
présent, le marquage consiste a sélectionner certainsumsgulement. On part de la constatation que
le nombre de régions est généralement proportionnel au modetminima. Le fait de ne sélectionner
gu’une partie des minima entraine la disparition de cestirtgions. En effet, lors du processus
d’'inondation, ces régions sont remplies par I'eau provedam bassin voisin en passant par le point
de créte ayant la plus faible altitude. Les bassins inonoldisadors englobés dans un bassin voisin.

Les avantages de la ligne de partage des eaux par rappouitéed’dechniques de segmentation
se résument en définitive a

e la possibilité de travailler sur base d’'une image de grddjaelconque,

e la possibilité d’effectuer une pré-sélection par un magguadéquat.
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Chapter 11

Codage et compression

Une description compléte de ce chapitre n’est pas fourms das notes.

11.1 Introduction
La compression dépend de plusieurs facteurs:

¢ lareprésentation de I'image. Il serait déja intéressamhdetrer une image et une autre image
avec un autre contraste et le taux de compression sans perteedx images.

e la perception visuelle

Définition 83 Letaux de compressiosst le rapport entre le nombre de bits avaompression et le
nombre de bits aprésompression

nombre de bits avant compression

. 8 . 11.1
nombre de bits agrs compression ( )

On peut aussi utiliser le gain de codage comme mesure deparfice. Ainsi, le gain de codage [15]
est 'amélioration du rapport signal a bruit due a une méthmatt rapport a un codage PCM pour un
méme nombre de bits utilisés.
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Chapter 12

Applications industrielles du traitement
d’'images

Auteur: YVES DAOUST

12.1 Introduction

Le traitement d’images industriel, appdfachine Visiorpar les Anglo-Saxons, est une discipline
appliguée de la vision artificielle qui emploie le traiterheamérique d’'images pour automatiser des
taches. Elle utilise des moyens électroniques et infoquas pour doter des machines et robots de
capacités sensorielles analogues a la vision humaineeetnt dit, elle permet d’utiliser des caméras
comme capteurs pour détecter des défauts sur des objetsattamés, inspecter des piéces en cours
de fabrication, les compter, les trier, les classer, lesunees . . a partir de leur apparence visuelle.

Par exemple, des systémes de vision sont intégrés sur des desoudure pour vérifier la conti-
nuité des cordons, sur des machines a coudre le cuir pouedag/contours des pieces a assembler,
sur des presses de moulage de CD-Roms pour vérifier 'abskengeffes, a la sortie d’'imprimantes
a gravure laser pour vérifier la lisibilité des numéros deesgr des composants électroniquesl.a
gamme d’applications possibles est trés étendue.

Il faut néanmoins se garder d’'imaginer une analogie trofiopie entre les performances de la
vision humaine, capable d’explorer la structure spatials@h environnement et d’y reconnaitre des
objets complexes et variés, connus ou inconnus, en deundiores comme en trois, et les capacités
bien plus modestes des systemes de vision industriels:ecegts ont essentiellement pour mission
de mesurer des propriétés simples sur des objets et scamass@l’avance, pour en déduire la con-
formité par rapport a des modeles de référence. Bien queadatans cas, des calculs élémentaires
suffisent & résoudre les problémes poseés, tout I'arsenatéigdes du traitement d'image vient bien
a point pour parvenir a extraire I'information pertinente.

12.1.1 Spécificités du traitement d'image industriel

Le traitement d’images industriel présente une série ganges bien particulieres:

¢ |l s’adresse en général a déshes répétitivetelles que la recherche de défauts sur de grandes
surfaces de matériaux défilants, le contréle dimensiomnmeléces identiques, le comptage de
colonies bactériennes sur des boites de cultur&es taches sont simples et bien définies, et
I'on connait a I'avance les caractéristiques des scenesena et I'information a en extraire.
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On peut souvent procéder par comparaison avec des modslgs¢ades images d’objets sans
défauts. Le degré d’intelligence et de “compréhension”icheges requis est faible.

e Les approches utilisées doivent fonctionner de fagotonome non supervisée Aprés une
phase de démarrage éventuellement réalisée par un opéatdabut de production, les sys-
temes doivent fonctionner sans intervention pendant dgules périodes et a une cadence
rapide. lls doivent pour cela étre capables de s’adaptes daa certaine mesure et résister
aux changements des conditions de fonctionnement telke$dplairage ambiant ou la dispo-
sition des piéces.

e Les méthodes de mesure, qui peuvent @traitativeg(présent/absent, nombre, bon/mauvais...)
ou quantitativeqlongueur, diamétre, couleur moyenne, rugositd, doivent étre fiables, pré-
cises et reproductibles. Cela implique une prise en contecte des variations du contenu
de I'image inhérentes au processus observeé et une exfoijfatlicieuse des détails pertinents
dans les images.

e Les traitements doivent suivre @adence du temps réghposé par la chaine de fabrication.
Etant données les hautes vitesses de défilement souhatéesiit comptées en piéces ou
dizaines de piéces par secondes) et le gros volume de dantr@gter (de I'ordre du mégabyte
par image), des processeurs puissants combinés a dedhatggmsisimples et efficaces sont
requis. Si nécessaire, on peut avoir recours a du hardwéaogasipé pour accélérer les calculs.

e Dans la plupart des cas, on se raméne a des problemes a deensdins en choisissant ju-
dicieusement le point de vue et la disposition des objets peuamener a des cas plans. Le
travail en trois dimensions nécessite en effet une reaartsin de I'information de profondeur
absente des images, qui fait appel a des techniques deuiadiog spatiale telles que la stéréo-
scopie (emploi de deux images) ou I'éclairage structuréifrpmjeté sur les objets observés).
Ces technigues sont relativement délicates a mettre emaeuv

e On se contente également la plupart du temps d’utilisendages en niveaux de gris. Celles-cCi
permettent en effet souvent de voir les caractéristiqueipates des objets et suffisent pour
les besoins courants. D’autre part, les images en coulatpies volumineuses (trois fois plus
en général) et les valeurs associées aux pixels doiventd@gecomme des vecteurs plutdt que
des scalaires. Le surcroit de complexité ainsi introdwshpas toujours justifiable. L'emploi
de la couleur s'impose uniquement lorsqu’elle permet délekwes contrastes invisibles en
niveaux de gris. Dans la pratique, les niveaux de gris soantifies sur 8 bits (256 niveaux
distincts); exceptionnellement, 10 ou 12 bits sont utdisé

e On a souvent la liberté d’agir sur I'environnement pour Ifeari la tdche du systéme
d’'inspection. On peut par exemple disposer judicieusenentsources d’éclairage pour
eviter les ombres portées ou au contraire les renforcer, eart @méliorer le contraste en
choisissant la couleur du fond, on peut placer des repecdeda localiser pour mesurer les
positions,. ..

e Enfin, les industriels apprécient la facilité d'utilisatiod’intégration dans des automatismes

existants. Les méthodes et outils proposeés doivent rastptes d’emploi et ne pas nécessiter
les compétences de spécialistes en vision.

Les avantages des systemes de vision par rapport a d’aypessde capteurs sont nombreux:
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¢ lIs sont souples d’emploi et permettent une tres grandetéad’utilisations. Par simple re-
programmation, un capteur de vision peut changer radicaiéwhe type d’'inspection et peut
s’adapter instantanément a d’autres pieces.

¢ lIs permettent de réaliser simultanément plusieurs meséventuellement de nature différente.

¢ lIs permettent des mesures sans contact et non destrycixgsune vitesse et une précision
appréciables.

¢ lIs permettent d’objectiver certaines mesures et de gam@nsi la répétabilité de I'apparence
des objets (constance de la couleur, de la formg,

e Plus que tous dispositifs automatiques, ils permetterghplacer des opérateurs humains dans
des taches fastidieuses qui requierent attention et ctratien.

12.1.2 Applications typiques

De nombreux secteurs industriels sont concernés par anastificielle.

On peut citer notamment les procédés ou défilent a grandsseitdes matériaux en feuille et
en rouleaux qui doivent étre exempts de défauts tels quesadhiffes, trous, plis, reliefs et autres
hétérogénéités. Ce type d’application se rencontre dardubtrie papetiére, dans la sidérurgie, la
fabrication du verre plat, I'industrie textile,. Dans les cas les plus simples, il s’agit de surfaces
parfaitement lisses et uniformes ou il suffit de détecteratemgements de couleur ponctuels; dans
d’autres, on est confronté a des textures périodiques ouendrest plus délicat de séparer les varia-
tions normales et accidentelles.

-

Figure 12.1: Industrie du papier: détection de tachesgpligechirures.

L'inspection au défilé de particules de matériaux pulvénidede poudres, concassés et granulats
permet leur caractérisation granulométrique et I'élitiorad’éventuelles impuretés et le tri. Ceci
concerne les producteurs de matiéres premiéres tels goeriésaliers, les cimentiers, les recycleurs
de déchets,..
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Figure 12.2: Industrie métallurgique: inspection desd@&tecaractérisation des alliages.
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Figure 12.3: Industrie textile: contrdle des couleursediébdn des défauts de tissage.
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Dans d’autres cas, le matériau défilant peut présenter uifi pasticulier dont on veut vérifier la
conformité. C’est le cas par exemple en imprimerie ou I'ontwentréler la qualité des couleurs et
I'opacité des encres, I'absence de bavures et autres défaumcrage, ou le désalignement des matri-
ces cyan, magenta, jaune et noire et plus généralementfiarogoté du motif ou du texte imprimé.

Bt

P LW
® @

Figure 12.4: Imprimerie: mesure des couleurs, alignemestabmposantes, défauts d’encrage,
griffes des matrices.

gk

On est également amené a inspecter des pieces et des aggsrddgpieces. Dans l'industrie
verriére, on contrble des flacons et bouteilles pour vérigers dimensions et 'absence de défauts
gui compromettent leur esthétique (bulles, inclusionegiliretés) ou leur résistance (fissures). Dans
l'industrie de la fabrication des composants électrorsgoa guide les outils de fagonnage au moyen
de repéres optiques (marques “fiduciaires”); on survediedifférentes phases de I'encapsulation
dans un boitier, de la pose du “chip” sur une embase a la miserere des patte, en passant par
I'apposition du logo du fabriquant. Dans I'industrie du nexge de circuits imprimés, on utilise la
vision pour permettre aux robots de saisir les composarasnEmant leurs pattes rigoureusement en
regard des trous de fixation prévus a cet effet.

Figure 12.5: Industrie du verre: contrble de flacons.

Dans l'industrie alimentaire, on utilise des caméras pagej du degré de maturité de fruits et
légumes et les classer en catégories selon la quantitéluestamups, tavelures et autres irrégularités
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Figure 12.6: Fabrication de composants €électroniquesiageudécoupage des pattes, formation des
pattes, inspection des billes.
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Figure 12.7: Fabrication de composants électroniquesougEge duvafer, placement dedieset
soudage des contacts.
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Figure 12.8: Montage de circuits imprimésdk & placé.
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inesthétiques. On observe des pains a la sortie des fourscpatrdler leur taille, leur forme et
I'absence de brilures ou traces indésirablesBref, les applications sont innombrables.

D’une fagon générale, on peut distinguer les cas des maxéniaturels (en particulier issus du
milieu vivant) et artificiels (résultant d’un processus derfcation). Les premiers montrent en général
des aspects beaucoup plus variés et changeants, et des fooims régulieres que les seconds, ce qui
complique leur inspection; on recourt pour eux a des méthplles qualitatives que quantitatives. I
faut également avouer que les méthodes appliquées auxanatéaturels doivent plus souvent étre
supervisées (intervention d’'un opérateur) et sont réssraél’utilisation en laboratoire plutdt qu'a
l'atelier.

Figure 12.9: Industrie automobile: contréle des soudures.

12.1.3 Taches d’inspection

De cette variété d’applications, on peut néanmoins dégagensemble de procédés utilisés de
facon récurrente et combinés pour résoudre complétermreptdblémes de vision posés.

Dans une grande catégorie de cas, on ne connait pas a I'deaacgenu de I'image, ou seulement
gualitativement, et on se propose de le quantifier: lorsgagit d’objets en vrac ou de défauts
imprévisibles, on est amené a les compter. Cette tacheiwaterpour des objets simples et bien
contrastés. Elle peut se compliquer si les objets présemterstructure interne, qu'ils se touchent ou
se chevauchent et se distinguent mal du fond et si leur aspetes variable.

L'extraction des objets dans une image est une tache diffilcihs le cas général. On s’arrange,
par des artifices d’éclairage ou autres, pour créer un cgntiaportant entre les objets a observer et
le fond. De cette fagon, une simple opération de seuillagegde les séparer. Sinon, des techniques
plus élaborées doivent étre employées.

Lorsqu’on est capable d’isoler les objets de leur contexteyeut décrire leur forme, leur taille,
leur couleur,... au moyen de mesurandes bien choisis. C’est notamment leedasrecherche de
défauts de surface, qu’ils soient contrastés, colorés oelier, . .. On peut également faire des études
statistiques de la répartition des valeurs associées. fAntéase ainsi des populations entieres.

Par comparaison des paramétres mesurés avec des valed@@maae, on peut ainsi classer
les objets individuels ou populations d’échantillons etégaries pré-définies telles que “normal” et
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Figure 12.10: Tri postal automatisé.
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Figure 12.11: Imagerie biomédicale: analyse automat#aptage de cellules.

Figure 12.12: Comptage.
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Figure 12.13: Inspection de surfaces: détection de défenitsrimétrie.

Figure 12.14: Contrble de la forme et morphométrie.
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“pathologique”, “fin”, “mi-fin” et “grossier”
Lorsqu’il s'agit de pieces de forme et dimensions bien casné I'avance, les mesures peuvent
étre plus fines: un contrdle détaillé des cotes et de la fomsecdntours devient possible. Ces infor-

mations peuvent étre comparées a des gabarits ou interdédleceptation qui précisent les limites
de variations tolérées.
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Figure 12.15: Contréle de la taille de pieces.

Le contrdle dimensionnel suppose que les éléments & mesameplacés dans une position con-
nue. Des techniques particuliéres permettent de localissr précision des objets connus dans une
scene complexe, pour autant qu’on aie présenté au systeexemplaire représentatif. De tels outils
permettent de réaliser le comptage ou la localisation peéem vue d’une inspection plus approfondie.

Figure 12.16: Inspection de marquage: lecture de caracteoatrble de qualité.

Dans le cas d’assemblages, on peut de méme observer lescemplas prévus pour les dif-

férentes pieces du montage et contréler leur présencebdeupositionnement et éventuellement le
bon choix du modéle.
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Figure 12.17: Contréle d’assemblage: positionnemensgmrée/absence.

La plupart de ces taches peuvent étre menées a bien a pamagd's en noir et blanc. Elles né-
cessitent cependant que le contraste, en terme de lund@ipestte les objets a observer soit suffisant.
La caractérisation de la couleur des surfaces sur base dehedle de gris (du foncé au clair) est
relativement grossiere. L'utilisation de plusieurs bansdpectrales, et en particulier la traditionnelle
décomposition en canaux rouge, vert et bleu, enrichit denfaptable les possibilités de mesure. En
particulier, on peut se livrer a une classification sur baseeddescription qualitative ou quantitative
de la couleur (défauts plutdt rouges, plutbt jaunes,

Figure 12.18: Lectures de codes: codes matriciels, codas@shet codes de couleurs.

Le traitement en couleur est plus exigeant a de nombreuxgd@vue. Il requiert en particulier
gue l'on se préoccupe de la stabilité des couleurs et de lhtdidle leur mesure. Par exemple,
dans I'industrie de I'imprimerie, il est utile de pouvoirraparer les couleurs imprimées aux couleurs
affichées a I'’écran du systeme de composition de pages. seyiour ce faire des systemes de
représentation des couleurs indépendants du matériel.

12.2 Moyens matériels

12.2.1 Chaine d'acquisition et de traitement

Les systemes de vision industrielle sont constitués d’utaitcenombre d’éléments matériels et
logiciels dont on doit tenir compte et choisir judicieus@rteu moment de la conception, en fonction
des exigences et contraintes de I'application visée.
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Considérons ces éléments dans leur ordre d’apparition¢ede la chaine de formation de I'image
(cf. figures 12.19 et 12.20).

Eclairage

Optique

Caméra

Digitaliseur

Processeur

Figure 12.19: Chaine de formation de I'image.

Figure 12.20: Eléments d’une chaine d’acquisition: éatger caméra, digitaliseurs, logiciel.

Eclairage

En premier lieu, il est important de garder en mémoire quiorage résulte de I'interaction entre
la lumiére émise par une ou plusieurs sources d'éclairagks surface des objets a inspecter et
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de leur environnement, qui réfléchissent cette lumiére Kelbservateur. Leffet résultant est donc
bien la combinaison de la distribution de la lumiére incideet des propriétés de réflectance des
surfaces. De fagon schématique, on peut dire qu’une imagegpee voir les sources lumineuses qui
se réfléchissent sur la scéne observée.

Cette remarque permet de comprendre combien le choix desesdumineuses et de leur dispo-
sition est un élément essentiel du succeés d’'une solutioféckiirage est bien choisi, les caractéris-
tiques utiles seront faciles a mesurer; si I'éclairage égtient, I'application échouera. En général,
on ne peut pas agir sur les propriétés des objets a insp&uepeut par contre ajuster les sources
lumineuses a volonté.

A I'heure actuelle, plusieurs types de sources d'éclaiagéa faveur (cf. figure 12.21):

e Lesampoules a incandescencsont celles utilisées pour I'éclairage domestique. Eltad s
bon marché et fournissent une lumiére diffuse et blanchewr tendement énergétique n’est
cependant pas excellent et leur vieillissement est sensibl

e Lestubes fluorescentont un meilleur rendement, mais délivrent une lumiére dateémpéra-
ture de couleur est moins bonne.

e Leslampes halogénepermettent d’atteindre de fortes luminosités a colt raiabte.

e Lesdiodes électroluminescente_EDs) présentent une excellente durée de vie et peuvent étr
congues pour produire de la lumiére colorée ou blanche.

e Enfin, leslampes a quartzsont utilisées pour fabriquer des flashes.

Figure 12.21: Sources d’éclairage: lampe a incandescdiomgs électroluminescentes, flash, tubes
fluorescents.

Dans la plupart des cas, on fabrique des sources lumineadeswes variées (plaques, barrettes,
anneaux, cylindres, spheéres, clocheg,soit par assemblage de plusieurs ampoules, soit en atilisa
des fibres optiques comme guides de lumiere. Ces différdmgpssitions permettent de distribuer la
lumiére de la facon la plus adéquate.

On distingue I'éclairage directionnel ou la direction didence de la lumiere est bien définie, de
facon telle que des ombres portées apparaissent nettesh&gtlairage diffus, souvent obtenu par
réflexion ou transmission sur des surfaces mates, qui &léswmbres et adoucit le rendu.

La position de I'éclairage par rapport a I'observateur pardiobtenir des effets variés. Lorsque
les objets sont éclairés dans une direction proche de Featsr, les surfaces sont vues avec leur
couleur habituelle et le contraste qu’elles créent est liéua nature. On parle alors étlairage
en champ clair Le cas extréme est obtenu au moyen d’éclairages coaxiauunfiere est amenée
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sur I'axe optique au moyen d’'un miroir semi-réflechissaqgt), ont la propriété d’éviter toute zone
d’ombre dans lI'image.

Lorsque les objets sont éclairés selon une incidence edastombres portées par les accidents
et la microstructure des surfaces donnent une apparerscaiffiiérente qui fait ressortir le relief et la
texture des objets plutét que leur teinte. On parle alorshdnp sombre

Lorsque les objets sont éclairés par l'arriere, seule ldupgette est perceptible et elle se détache
avec un fort contraste sur un fond clair. On parle dans ce ‘caslitoscopie Seule la forme des
objets apparait.

Enfin, certaines applications spéciales, telles que lgggtaimensionnel de surfaces, nécessitent
des procédés spéciaux, ditedlairage structurgqui consistent a éclairer sélectivement en projetant
des motifs géométriques judicieusement choisis. Par ebegiiigmploi d’un “plan laser” permet de
tracer des lignes sur les objets et d’en déduire la formeadpan les observant de biais.

Il parait naturel d’éclairer les objets en lumiére blanghesque c’est ainsi que nous observons le
monde qui nous entoure. Lorsque I'on utilise des caméra®igrenblanc, il est cependant fréquent
d’éclairer en lumiere rouge, car cette gamme de longueund#@orrespond a une plage ou la sensi-
bilité du silicium a la lumiéere est meilleure. D’autres cewls sont parfois utilisées pour maximiser le
contraste ou pour d’autres raisons. On utilise égalemaatylennement infrarouge qui a I'avantage
d’étre invisible & I'ceil humain.

L'expérience montre que I'apparence des objets vus par stersye d’imagerie peut s'écarter
fortement de notre expérience de tous les jours, en padian raison des procédés d’éclairage, et il
est bon d’en connaitre toutes les possibilités.

Optique

Le choix correct de I'optique dont la caméra est équipéegadeéent crucial. Il détermine pour
une large part la qualité de I'image en termes de nettetérasia et absence de déformations. Il est
soumis a des contraintes telles que 'encombrement maxipaimis, qui tient compte de la taille de
I'objectif et de la distance d’observation. On retiendra ¢gs optiques courantes sont loin d’égaler
les performances de I'eeil humain qui dispose notammenedange faculté d’auto-adaptation (mise
au point sur une large gamme de distances, auto-focalsatito-ajustement d’ouverture,).

Les caméras industrielles sont munies d’objectifs simdkg ceux utilisés en photographie, a
une ou plusieurs lentilles. Les parametres essentielsuddéegt leur choix sont Igrossissemente
pouvoir séparateufmesuré en nombre de lignes résolues par unité de longueiixe la finesse
des détails mesurables, la distance d’observation quirdéte 'encombrement, et lprofondeur de
champ(gamme d’éloignements entre lesquels 'image est netteg.daractéristiques secondaires tels
gue I'absence ddistorsion géométriqgueu chromatiqudont la différence entre optiques de mauvaise
et bonne qualité.

Les objectifs peuvent avoir des distandesales fixeu ajustables(on parle alors deooms.

Les focales courantes s’étendent de courtes distancelsjgsamillimetres) dans le cas d’objectifs
macrophoto ou de grand angles, a de longues distances (gsalgcimetres) dans le cas des téléob-
jectifs. A I'extréme, on trouve lesptiques télécentriquesorrespondant a une focale infinie, qui
donnent une image de la méme taille que I'objet. Les petieslés correspondent a un plus large
champ visuel mais donnent lieu a plus d’aberrations et idistns optiques.

Les objectifs sont normalement munis doisturateurmécanique, qui permet d’ajuster la quantité
de lumiere entrante pour régler la luminosité de 'imagesPbbturateur est fermé, meilleure est la
profondeur de champ, et vice-versa. Comme nous le verressnoyens électroniques intégrés a la
caméra permettent également d’ajuster la luminosité eirigaste.

Parfois, des éléments optiques additionnels sont utiligdisoirs et prismes pour modifier le
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chemin optique pour réduire I'encombrement, filtres pskamis pour éliminer les reflets, écrans pour

éliminer la lumiére parasite, .

Figure 12.22: Optiques de caméra et obturateurs.

SSS .g%c

Caméra

Les caméras industrielles actuelles sont constituéesgsabaitiers compacts sur lesquels se vis-
sent les objectifs et qui contiennent un capteur photosknkigé derriére un verre protecteur. Le
réle du capteur est de transformer la quantité de lumieidente en une charge électrique par effet
photo-électrique, et de convertir cette charge en une grarélectrique mesurable. Les capteurs sont
décomposeés en petites cellules jointives indépendantesegoivent chacune une petite partie de
limage, c’est-a-dire un pixel.

Dans la grande majorité des cas, les capteurs sont réaliséwoygen de la technologi€CD
(Charge Coupled Devigequi permet de véhiculer les charges accumulées dan€leg@ts sensibles
au moyen de registres a décalage. Le courant corresporstarttreerti en une tension qui est mise
en forme et combinée avec des impulsions de contrle powstibeer unsignal vidéo Une autre
technologie entre en concurrence avec la précédentegit dal’intégrationCMOS(Complementary
Metal-Oxyde semiconductdrgjui permet de réaliser des capteurs avec une technolagi@itoche
de celle des mémoires RAM (acces aléatoire aux pixels) topt@fitant du faible colt de fabrication
de ce type de circuits.

On distingue deux grandes familles de caméras, selon lagliggn des éléments sensibles:

1. Lescaméras matriciellescomportent un réseau d’éléments sensibles a deux dimeansjon
couvre la totalité du champ visuel. Ces matrices de pixefé balayées ligne par ligne et
colonne par colonne pour transmettre les pixels en sérierdsolutions couramment utilisées
vont de 640x 480 ou 768x 576 pixels pour les besoins standard a 128®M24 pour la haute
résolution, voire méme 20482048 pixels et plus dans le trés haut de gamme.

2. Lautre famille est celle desaméras linéaires ou les éléments sensibles sont répartis en ligne
uniquement. De telles caméras nécessitent un déplaceetatiftnégulier entre la caméra et la
scéne, souvent naturellement présent dans les chaindwdati@n automatisées, mais perme-
ttent de travailler a des résolutions élevées (1024, 20383 pixels et plus). Elles nécessitent
cependant une parfaite synchronisation entre le mouveatdigcquisition des lignes et de-
mandent une beaucoup plus grande quantité de lumiere. &nleff éléments sensibles ne sont
exposes que le temps nécessaire au balayage d’'un interigne que dans le cas matriciel, la
période d’exposition de I'image compléte est disponible.

Traditionnellement, les caméras industrielles délivraien signal vidéo sous formanalogique
calqué sur le mode de transmission des images téléviséemo@e de codage présente I'énorme
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avantage de ne nécessiter qu'une paire de fils pour la trasgmj ce qui simplifie le cablage a
'extréme. En contrepartie, il nécessite un échantillgenauivi d’'une conversion analogique vers
numérique susceptibles de dégrader le signal et d’'intredigs erreurs de phagitér).

Les caméras plus récentes sont ditesiériquesar elles délivrent directement un signal numérisé
véhiculé sur une liaison série ou parallele. Dans le cas tlait®n parallele, le nombre de bits a
transmettre (bits de données, signaux de contrdle et déisymsation) peuvent requérir un nombre

de fils prohibitif. Dans le cas de liaisons en série, la frégeede transmission doit par contre étre
tres élevée.
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Figure 12.23: Caméras: capteurs CCD et CMOS.

Carte d’'interface

Que les caméras délivrent un signal analogique ou numérigumntenu de I'image doit étre
transféré dans la mémoire de travail d’une unité de traitem€e transfert est réalisé par un hard-
ware d’interface spécialis€, appdtame grabberqui joue plusieurs réles. Il récolte les sighaux en
provenance de la caméra, essentiellement liés au contdiimalge et a la synchronisation, et les met
en forme pour le processeur. S'il s'agit d’'un signal anajogi, celui-ci est échantillonné et numérisé;
s’il s’agit d’'un signal numeérique en série, il €stésérialisé”; s'il s’agit d’'un signal numeérique en
parallele, il est pratiquement transmis tel quel.

Aprés éventuelle numérisation, les pixels sont stockés dasmémoires tamporiatermédiaires.
Enfin, le contenu de ces mémoires est transféré vers la mémadicipale par blocs, pour perturber
le moins possible le fonctionnement du processeur en madisapole bus d’acces mémoire.

Eventuellement, le frame grabber est capable de réalisdraliements élémentaires tels que des
filtrages spatiaux, I'étirement de la dynamique (gain esetif la séparation des couleurs, Ces
traitements sont la plupart du temps appliqués au signéb@gicae.

Enfin, les modéles haut de gamme peuvent étre munis de peocsstediés qui peuvent appli-
guer des pré-traitements “au vol” avant de délivrer 'imagenérique. On peut citer par exemple la
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Figure 12.24: Carte d’acquisition vidéo.

compression, la correction de la balance des blancs, lact@n de non-uniformité de réponse du
capteur, ..

Processeur

Par le passé, les systemes informatiquescoprocesseune disposaient pas de suffisamment de
puissance de calcul pour étre capables de servir a eux ssuiss$oins des applications de traitement
d'image. Il suffit de se rappeler gu'une image de taille staddcomporte 64& 480 ou 768< 576
pixels codés sur un ou trois bytes, et que les images sonupesc la cadence de 25 par seconde.
Cela représente un flux de données dgMbytess) a 33Mbyteg's|!

Pour cette raison, de nombreux systéemes ont été constuuitese de hardware spécialisé, com-
binant des processeurs a usage général, des processeaisetecint du signalliSP9 et des unités
arithmétiques sur mesure. L'évolution spectaculaire dpuiasance de traitement des ordinateurs
personnels (PCs) les a rendus tout a fait aptes a remplitee ro

A I'heure actuelle, la majorité des systéemes industriets slonc congus sur base &8s in-
dustrielsou non, qui abritent des frame grabbers. Certains constitcfournissent des systemes
propriétaires “tous faits”, souvent construits autoumdRC simplifié.

Caméras intelligentes

Profitant des progres de la miniaturisation, certains ¢alntis sont parvenus a combiner dans un
seul boitier compact les fonctions de caméra, carte d’aitgui et unité de traitement. Lesaméras
intelligentesainsi réalisées sont programmables et ne délivrent pasdémelles fournissent directe-
ment les résultats du traitement, comme par exemple le momt@n code a barres ou un diagnostic
d’inspection.

12.2.2 Défauts introduits par la chaine d’acquisition

Chacun des éléments qui viennent d’étre cités introduitidgsadations et déperditions qui peu-
vent étre dommageables. Etudions les au cas par cas et vgyeliss mesures correctives peuvent
étre prises.
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Eclairage

L'image qui arrive au capteur de la caméra résulte de l'atton de la lumiére avec la scéne
observée. Lorsque la lumiére est distribuée de facon pamiant uniforme et homogene, son effet
ne se fait pas sentir. Malheureusement, il est trés differigratique d’assurer cette uniformite, et
la constance de l'intensité au cours du temps. De plus, dets ¢éls que les ombres portées, qui
occultent une partie de la scene, ou les reflets, qui ébleniids capteur, détruisent par endroit le
signal.
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Figure 12.25: Défaut d’éclairage non-uniforme.

Les ombres peuvent étre combattues par la dispositionigutie des sources, a moins que leur
présence ne soit désirée; I'éclairage diffus est une soiypossible; les reflets peuvent étre at-
ténués par le recours a la lumiére polarisée; la non-unitérde I'éclairage peut étre compensée,
en mesurant a I'avance le champ lumineux sur un écran blaan etcalibrant I'échelle des gris
point a point. Si cela n’est pas possible ou si la non-unift&rast variable, un filtrage passe-haut
peut améliorer la situation. La variation de l'intensiténineuse peut étre corrigée par des techniques
d’analyse d’histogramme telles que, par exemple, la nasat@dn des niveaux de gris par la moyenne
et I'écart-type.

Optique

Les imperfections et mauvais réglages de I'optique intiseht des distorsions dues aux aberra-
tions et a I'effet de perspective, du flou di a la défocalsatiu a la diffraction, de la non-uniformité
de luminosité transmise, .
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Figure 12.26: Défauts d’optique: perspective et distarsio

Les distorsions, lorsqu’elles sont permanentes, peutenéminées par calibration géométrique
du champ visuel: en observant I'image d’'une mire de formenaenon peut mesurer la distorsion et
la compenser au moyen de la transformation inverse. Datem®cas, c’est I'objet mesuré lui-méme
qui peut servir de mire.
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Le flou peut étre compensé par des techniques de filtragesavedn distingue a ce propos
les technigues de restauration standard, basées sur laentesla fonction de dispersion (PSF) qui
mesure la réponse impulsionnelle du systeme optique, étdbsiques de restauration aveugle, qui
ne disposent d’aucune information a priori.

Caméra

Les caméras et leurs capteurs sont susceptibles d'inteodnigrand nombre de défauts. Diverses
sources de bruit, de nature thermique et électroniqueyqalle signal. Pour les atténuer, on est
parfois amené a refroidir la caméra. Les éléments senslbleapteur peuvent présenter des sensibil-
ités différentes, ce qui a pour conséquence I'apparitione’non-uniformité de réponse permanente.
Cette derniére peut étre compensée par une calibration .

Lorsque I'espacement des pixels différe horizontalemevericalement, on dit que I'on a affaire
a des pixels non carrés. Cet effet entraine une déformagiimthge, sous forme d’un étirement. Le
méme étirement apparait avec les caméras linéaires, blagitesse de défilement n’est pas ajustée
par rapport a la fréquence de prise d'image. De telles déftioms nécessitent un ré-échantillonnage.

Enfin, I'effet d’entrelacement des trames (lignes paireligetes impaires balayées séparément)
fait que des décalages se manifestent lorsqu’on observelgets en mouvement. De plus, si les
objets se déplacent rapidement, un flou de bougé apparait.I'Bater, on est amené a réduire la
durée d’illumination et a faire appel a des lampes flash.

-

Figure 12.27: Défaut di a I'entrelacement du capteur.

12.3 Moyens logiciels

Les logiciels de traitement d'image industriel, qui sonthelire actuelle trés répandus sur le
marché et qui représentent une technologie mare, sont s@ugur s'intégrer sur des machines.

En général, on peut distinguer une mode de fonctionnemestligme, durant lequel un opérateur
prépare la tache d’inspection en spécifiant le type de pi@dester, en ajustant des parametres de
fonctionnement et en présentant éventuellement des irédestillons de référence (ce que I'on
appelle I'apprentissage).

Ensuite, le fonctionnement en-ligne, a la cadence réddlles smtervention de I'opérateur, peut
prendre place. Lacquisition des images est synchronigée & déplacement des pieces, et dées
gu’une anomalie est détectée, une action est commandématiqaement: éjection de la piéce en
cause, arrét de la machine, signal d’alarme,
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12.3.1 Organisation générale des traitements

Malgré la diversité des applications rencontrées, il essiite de dégager un schéma général
pour la résolution des problémes de vision et de définir undadélogie appropriée. On peut dé-
composer les traitements en une séquence d’opérationsgude déférente telle que représentées a la
figure/12.28.

Image brute

Pré-traitement

Image améliorée

Localisation

Régions d'intérét

Analyse

Caractéristiques

Diagnostic

Décision

Figure 12.28: Organisation générale des opérations dertrant d'image.

Le pré-traitementconsiste a préparer I'image brute pour faciliter les opénatqui suivent. I
s’agit soit de compenser divers défauts dont I'image pitétee entachée, tels que bruit, manque de
contraste, déformations géométriques, flou de bougé, ndarmité d’éclairage, .. soit de mettre en
évidence les contrastes intéressants: rehaussementrdesrso filtrage des détails ayant une taille
donnée, ou au contraire de réduire les contrastes indiesirdles pré-traitements s’appliquent a des
images et fournissent normalement de nouvelles imagesraaraomodifié. Parfois, on extrait une
information plus condensée telle que des vectanragesa une dimension) constitués par des profils,
projections ou autres.

La localisationest une partie essentielle des opérations. Il s’agit devémodans les images les
éléments intéressants et de les délimiter. Comme on l'adiigjées éléments peuvent étre

e inconnus a lI'avance, auquel cas on doit procéder a une segtiogrsuivie d’une sélection des
segments utiles, ou

e connus a l'avance par un modele, soit extrait d’'une imageétérance, soit donné sous une
forme synthétique.

Selon les cas, on se satisfera d’'une localisation grossieée contraire la localisation sera I'objet
principal de l'inspection. A lissue de la phase de locdi®a on connaitra les emplacements des
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éléments a inspecter et on aura préciseé les pixels qui serplqués dans les mesures. Les ensembles
de pixels ainsi délimités sont appelégiions d’intérét Les régions d’'intérét peuvent étre des figures
géométriques simples (fenétres rectangulaires, ciresdaiu polygonales, et combinaisons de celles-
ci), ou correspondre a des formes extraites de I'imagenefiee (segments).

L’ analyseexploite les résultats de la localisation et a pour but dairédh une petite quantité de
parameétres I'information a traiter. Par exemple, on serargna décrire les objets par un petit nombre
de parametres de taille ou de forme en vue de les reconraitpeurra mesurer l'intensité lumineuse
moyenne a l'intérieur d’'une petite zone pour détermindsd&nce ou la présence de matiére a cet
endroit, ou la distance de bord a bord d’une piéce cylindrigour déterminer son diameétre,

Le résultat de I'analyse est un vecteur de nombres résutantcalcul sur les diverses régions
d’intérét explorees.

Le diagnosticest la conclusion du traitement. Il exploite les valeurs pi@smmetres analysés,
également appelés indicateurs de qualité, pour émettreargict tel que: la piéce est présente ou
absente, exempte de défauts ou non, présente la bonne fappastient a une catégorie plutot
gu’une autre, .. Ces prises de décision sont intimement liées a la notion aksification. Le jeu
de paramétres caractéristiques mesurés définissent uceesdps états, lequel peut étre partitionné
en régions d’acceptation et régions de rejet, ou plus gfamdemt en régions d’appartenance a des
classes pré-définies.

Dans les cas les plus simples, le diagnostic se fait sur basseul parametre et il suffit de vérifier
gu’il prend sa valeur dans un intervalle de variations ats=p Les régions d’acceptation peuvent
étre déterminées par calcul, mais également étre définfesopgparaison avec des échantillons de
référence, réputés bons.

En principe les différentes phases évoquées se succedemti@du traitement, mais il arrive que
des retours en arriere aient lieu.

Lors de la résolution d’'un cas d’application, le schéma glake traitement est défini au mo-
ment de la programmation de la solution et devient normatenmemuable. Cependant, on laisse
souvent accessible des parametres réglables qui influgiedenctionnement des algorithmes et qui
permettent a un opérateur de réagir a des changements déamdmbiantes ou des dérives de
la production. Plus généralement, le passage d’'un typeeate @ un autre demande de prendre en
compte des caractéristiques qui changent, telles que lesrsanominales des cotes a mesurer ou le
texte du marquage a apposer.

L'entrée des parametres par un opérateur, qui doit se fdiegrat (avant de lancer I'inspection
en-ligne), s’appelle &pprentissage L'apprentissage, quand il est nécessaire, peut se fairease
d’'images de référence ou de modeles synthétiques (repaéises par C.A.O.). Lorsqu’un systeme
est capable de s’adapter a un grand nombre de piéces de tifpesndls, on lui adjoint un catalogue
de modeles descriptifs préts a I'emploi.

12.3.2 Techniques de pré-traitement

La préparation des images peut bénéficier une vaste gamméttiedes aptes a résoudre divers
problémes. En voici une liste largement non exhaustive:

Amélioration du contraste: lorsque la quantité de lumiére incidente est faible ou geesigfaces
observées présentent des teintes voisines (en couleureemnoir et blanc), le contraste peut
étre insuffisant. L'étirement d’histogramme (transforimatlinéaire ou non-linéaire) et son
égalisation peuvent améliorer grandement la lisibilit€ideage.

Amélioration de la netteté: le flou peut étre réduit trés simplement par utilisation deetl passe-
haut, qui combinent d’'une certaine fagon I'image donnéeestdgrivées (rehaussement des
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bords), de fagon a accentuer les variations au détrimergatess uniformes.

Réduction de bruit par moyenne spatiale (filtres passe-bagju temporelle (intégration multi-images):
les pixels d’'une image sont normalement fortement corrgfgialement (d’'un pixel a ses
voisins) et temporellement (d’un instant a I'autre). Cetberélation peut étre exploitée pour
éliminer les pixels iéviants”

Compensation de non-uniformité d’éclairage et de réponseudcapteur: les non-uniformités
d’éclairage (plus de lumiére a certains endroits qu’'a dés)tsont en général lentes, c’est-a-
dire qu’elles concernent essentiellement les fréequengaisages basses. Un filtre passe-haut
peut les atténuer. Une autre approche consiste a caliéaaifage en conservant une image
d’'une mire uniforme qui sert de référence pour l'intensiés ghixels de méme intensité en
chaque point. Le méme procédé permet de tenir compte de famtormité de la sensibilité
du capteur (Une seule mire permet de corriger I'intensitéwbmires, I'une claire et l'autre
sombre, permettent de corriger a la fois l'intensité et letaste).

Compensation des variations de contrasteen raison du vieillissement des sources d’éclairage, des
conditions de lumiére ambiante ou d’interventions surdggages du systeme, la quantité totale
de lumiére incidente peut varier. Cela peut influencer laltésdes traitements. Une fagon de
compenser de telles variations est la normalisation: orureda luminosité moyenne dans les
conditions d’apprentissage, puis lors des inspectionsaates, on mesure a nhouveau la lumi-
nosité moyenne de I'image et on applique un coefficient ctere approprié. Cette technique
n'est efficace que si le contenu de I'image ne change pas dhage a I'autre.

Compensation de non-linéarité de réponse du capteurune réponse linéaire peut étre décrite par
deux points de mesure (une relation linéairexette la formeax-+ b comporte deux parametres
inconnus). Dans le cas général, par contre, la relatiore dimitensité lumineuse regue et la
tension mesurée peut étre non-linéaire. Si nécessaimdat#on en question peut étre étalonnée
au moyen d’instruments de précision et étre tabulée poungtére la correction.

Réalignement (correction de position et direction): pour diverses raisons, en particulier a cause du
jeu mécanique de la fixation des pieces, ou un déplacemesibirtaire de la caméra ou des
pieces elles-mémes,. les objets observés n’occupent pas toujours exactemerérhaerposi-
tion dans le champ de vue. Si on est capable, par des méthquesees ci-apres, de déterminer
la position effective des pieces, on peut ramener celles-ppsition nominale par réalignement
(translation et rotation, éventuellement remise a I'dehelCela permet de ramener I'objet in-
specté dans une position telle que les régions d'intérésyteuvent rester fixes.

Compensation des distorsions optique, perspective, desxpis non carrés: comme on l'a vu, la
chaine de formation de I'image peut introduire différenyses de déformations qui donnent
des objets observés une image faussée. Si on est capablesdeenies déformations corre-
spondantes, notamment par I'emploi de mires de formes @swgrilles, matrices de points,
damiers— on est également capable de compenser ces dédmsrettde restituer la géométrie
d’origine de la scéne.

Ré-échantillonnage géométrique:parfois, le contenu brut de I'image n’est pas exploitableret
s’intéresse a des sous-parties d'images de forme paétieulies profils correspondent aux
valeurs des pixels prises le long d’un segment de droite anedtourbe (arc de cercle ou
autre). Ceux-ci sont particulierement utiles pour analges formes longilignes. Les projec-
tions résultent d’'un moyennage des valeurs des pixels edtoe ligne de référence et donnent
une vision unidimensionnelle de I'image (par exemple, urmgegtion dans le sens horizontal
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permet de séparer les lignes d’un texte).déeoulemenbu ledégauchissemefyplus générale-
ment appeléanamorphos@sonsistent a compenser la déformation de la chose a obgefie
gu’un marquage annuaire au centre d’'un CD-Rom ou I'étigu#tine bouteille, pour pouvoir
I'observer a plat.

Comparaison a une référence:dans de nombreux cas, les imperfections introduites pandine
d’acquisition peuvent étre acceptées si I'on travaille gamparaison. Si les imperfections
correspondent a des erreurs systématiques, c’est-aalppeésentent toujours avec la méme
intensité et le méme signe (distorsion optique permananteuniformité stable dans le temps,
désalignement constant,), il suffit de conserver une image de référence d’un objet dafaut
et de comparer cette image aux images a inspecter pour ebsesvdéfauts de la piece sans
étre géné par les défauts de la prise de vue. Souvent, unéesoystraction d'image, ou la
comparaison a une tolérance de variation pres suffit.

Tous les moyens présentés ci-avant permettent dans uneede réduire ou éliminer des causes
d’erreurs accidentelles ou systématiques. Elles le fonvesat au détriment d’autres qualités de
limage. Par exemple, la réduction de bruit s’accompagmngotos d’'une perte de résolution qui
se manifeste par une disparition des détails fins (a padin dertaine niveau, et sans connaissance
a priori, un algorithme ne peut pas faire la différence edtrebruit et un détail fin). Bien que le
traitement numérique d’'images procure une large gammeitquopres a réduire divers défauts, il
est bien plus recommandable de les éliminer a la sourceptqudar réduire la charge de calcul que
pour éviter d’introduire d’autres défauts. Répétons-lelé@ment, les techniques d’éclairage sont de
précieux auxiliaires pour mettre en évidence I'informatiile et la séparer de I'information parasite.

12.3.3 Techniques de localisation

Apres éventuel pré-traitement, c’est-a-dire lorsque Eitgid’image ne peut plus étre améliorée
sans une certairfecompréhension” du contenu, il est essentiel de pouvoilikeradans I'image les
régions intéressantes. Dans les cas les plus favorablesal&sation peut se faire a priori, en placant
des régions d'intérét fixes: lorsque la répétabilité dugaent des pieces est bonne, on sait a I'avance
ou il faut inspecter. On peut donc placer des sondes de nesiatéues aux endroits appropriés.

Cependant, deux situations arrivent fréquemment: soipdsstions des pieces fluctuent, d’une
facon telle que des régions d’intérét statiques ne coneieinpas, soit les positions des pieces sont
totalement inconnues (voir méme, on ne sait pas a I'avanekegpieéces sont présentées).

On peut distinguer au moins trois familles de méthodes @uEiquent plus ou moins bien a I'un
ou l'autre cas de figure:

'appariement de modéle {emplate matchings en premier lieu, on présente au systeme une in-
stance de I'objet a localiser, sous la forme d’'une image std&phase d’apprentissage. En-
suite, lorsqu’un nouvelle image est présentée, une corngparast faite par superposition entre
'image de référence et I'image inspectée, en faisant vkxiposition de la premiére. Le résul-
tat de la recherche correspond a la meilleure correspordamavée. Deux grandes familles
de méthodes sont utilisées: dans les méthodes surfaciopuesmpare deux a deux tous les
pixels du modéle et de la cible; les variantes les plus stiphi&es —basées sur la corrélation
normalisée— permettent de compenser des variations gkodalcontraste. Dans les méthodes
dites géométriques, on compare des représentations parpdesrs de formes plutdt que les
pixels eux-mém

LI ne faut pas confondre les expressigagtern matchingreconnaissance de formes)emplate matchingci rendu
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la détection de contours: pour localiser des objets, il faut s’appuyer sur leur forn@elle-ci est
délimitée par leurs contours, c’est-a-dire les endroitéesvariations de niveaux de gris sont
les plus rapides: c’est ce que I'on appelle les boetsyé detection Lorsque I'on franchit
un bord, le profil des niveaux de gris suit une courbe en S, dégaée premiere présente un
extremum correspondant a un point d’inflexion. La positiencd point d’inflexion peut étre
déterminée avec grande précision par des techniques gratign ou d’ajustement de mod-
ele, fournissant ainsi une précision sous-pixel (typigeetnde I'ordre du dixieme de pixel).
Lorsque la géométrie des bords d’un objet est connue a Ka&vda localisation des bords peut
ainsi servir a les localiser. De plus, la localisation ausspixel des points de transition permet
d’atteindre des précisions et répétabilités insoupcannée

la segmentation: lorsque le contenu de I'image est trés mal connu a I'avanaedpemple dans le
cas de la reconnaissance de caractéres, on sait que I'@muvetides caracteres, mais on ignore
lesquels), on doit avoir recours a des méthodes généralessaoder des objets. La segmenta-
tion consiste a délimiter dans I'image des régions dont léesmu est homogene, telles que des
a-plats uniformes, des zones texturées de la méme fagoagé d’arriere-plan plus sombre,
De telles régions correspondent & des objets completselanagd simples (caracteres imprimés
en une seule couleur sur un fond contrasté), et a des pauigetd dans le cas général.
La technique de segmentation la plus répandue est le ggudlavi d’analyse des composantes
connexes: on classe les pixels par comparaison a un niveseudéfoncé appartient au fond,
clair appartient a I'objet), puis on regroupe les pixels dama type qui se touchent. On forme
ainsi destachesdont on peut estimer la position par détermination du cedérgravité ou
autre. Cette approche a le mérite de la simplicité, maistettdoe en défaut lorsque le critére
de classification par intervalles de niveaux de gris n’esiggifie. On parle alors @thages non
seuillables Un contournement possible est I'utilisation de seuils npiformes, aussi appelés
adaptatifs, tels que la valeur de seuil est ajustée pixgbipat. On obtient des seuils adaptatifs
par filtrage passe-bas ou a partir d'une image de référence.
Des techniques alternatives de segmentation sont plusssigpikees et se basent non seulement
sur la valeur de gris des pixels individuels, mais sur leati@hs de voisinage entre ceux-ci:
lignes de partage des eaux, croissance de régions, fuisisiod, . ..

12.3.4 Techniques d’analyse et de mesure

Les moyens de localisation permettent de trouver dansdienes objets ciblés. La connaissance
de leur géométrie permet alors de définir des zone a mesureye@orcera en particulier de quanti-
fier:

la couleur, en terme de niveaux de gris ou de composantes colorées. €laudes statistiques sur
des ensembles de pixels conviennent: valeur moyenne, mmnjmiiametre du nuage de points,
histogramme,. .

la taille et la forme: de nombreux descripteurs de forme sont disponibles. Oneearticulier
songer a des statistiques sur la position des points dérfiaur, telles que le centre de gravité,
la boite englobante, I'ellipse d’inertie équivalente, ou des statistiques sur les points des
contours: longueur du périmetre, nombre de trous, sinéloSibngation, .. en particulier, les
descripteurs de ®URIER fournissent une description multi-échelle des formes.

par appariement de modéle). La premiére couvre les largesides de la mesure de la ressemblance et dasaifica-
tion, et constitue une branche de I'intelligence artifieiedlors que la seconde a le sens précis de localisationreegte
de position spatiale, d'un objet connu.
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la position: les techniques de localisation telles que I'appariemenindeele ou la détection de
contours peuvent servir non seulement a une localisatimssgre des objets, mais aussi a une
détermination rigoureuse de leurs dimensions telles gatarties de bord a bords, angle entre
arétes, surface de trous. De tels contrdles dimensionnelzawantage de se faire rapidement
et sans contact, avec une précision importante. Loriemtagteut €galement étre mesurés avec
une bonne précisigh
De telles mesures sont cependant sensibles a des défautpiéela distorsion optique qui
modifie localement les facteurs d’échelle (correspondamtee les dimensions d’un pixel et
la portion du champ visuel gu'il couvre effectivement sublet observé). Ils nécessitent la
mise en oeuvre d’'une calibration géométrique, qui permeipément de convertir les mesures
faites en pixels en mesures en unités de longlmuog. La calibration est mise en oeuvre au
moyen de mires ou de tout objet dont les dimensions sont @sewec précision et qui peuvent
étre mesurés facilement par le systéeme d’'imagerie.

12.3.5 Techniques de diagnostic

Le diagnostic, déclenchement d’alarme pour un objet hdésances, classification des piéces en
bonnes ou mauvaises, reconnaissance d'une lettre danalpinabet, .. ne fait pas a proprement
parler partie du domaine du traitement d'images. Au corgrali fait plutdét appel a des techniques
statistiques et de reconnaissance de formes. Il en estd&piEime partie indissociable.

D’une facon générale, il s’agit d'utiliser les résultatsrdesures fournis par les phases d’'analyse,
qui ont pour but de mesurer quantitativement certainesctéiatiques des objets observes, pour
vérifier leur conformité par rapport a un modele idéal, cartphu de tolérances qui englobent les
variations inhérentes aux objets inspectés.

Les parameétres mesurés définissenespace des étatsN dimensions, dans lequel on découpe
des zones d’acceptation et des zones de rejet, et plus #mérd une partition en zones attribuées
aux difféerentes classes rencontrées. Une fagon simplefagrd@s régions est de choisir un centre
pour chaque classe au moyen d’'un échantillon représe(gatimplaire de référence), et de fixer des
marges d'incertitudes autour de ce centre, soit par lemasment, soit par I'expérience.

Par exemple, on peut inspecter la surface de CD-Roms vietgdécider que les griffes plus
courtes qu’un millimétre ne prétent pas a conséquence.

Plus généralement, lorsqu’on dispose d’'un échantilloasadfisant, on peut répartir les pieces en
exemptes de défawsgriffées trop cuites malformées. .. et introduire des paramétres d’aspect et de
forme dans un classifieur a usage général (réseau de neoroaase). Celui-ci permettra d’attribuer
une classe a tout nouvel échantillon présenté, en gérarafipartir des échantillons connus.

12.4 Un exemple concret: inspection de marquage

L'inspection de marquage, désignée par I'expression @w@ptical Character \erification
(ocV), est utilisée pour contrdler I'efficacité de disposititssmarquage tels qu'imprimante a aiguille,
graveur laser, tampon d’encrage, utilisés pour identifier des produits et y apposer des inéorm
tions personnalisées: identité du fabriquant, numéro de,sdate limite de vente,.. Il peut étre
extrémement important de contrdler la lisibilité et la dék du contenu.

2A la différence des opérations de localisation évoquéesait, qui ne requiérent pas une grande précision et ont
pour seul but de délimiter les zones a analyser, les mesim@ngionnelles constituent le résultat proprement dit de
I'inspection et requiérent la précision maximum.
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Les systemes OCV disposent normalement a I'avance d’'un imoeés caracteres a controler et
procedent typiguement comme suit:

e On présente a la caméra les composants marqués, un par ungriifsgagroupes.

e Une phase d’apprentissage consiste a présenter un marexeget de défauts. Cet appren-
tissage permettra de définir la disposition et la forme desctares, leur position relative au
composant, le contraste, et fixera des tolérances de variation de ces parameétres.

e Au moment de I'inspection, les phases de traitement évatiégvant interviendront:

— Pré-traitement: on mesure le contraste global de I'image pour se faire ubeddl niveau
d’éclairage et s’adapter a la netteté des caractéres gaontagu fond.

— Localisation: on repére les bords de la boite ou du composant qui comgamerquage.
A partir ce ceux-ci, on détermine la région qui est suscéptie contenir le marquage.
Par seuillage, on isole les caractéres du fond. Par unedetaille, on élimine les taches
qui correspondent a du bruit ou a d’autres parties du masguag

— Analyse on mesure sur chaque caractére des dimensions pertintites que dimen-
sions hors-tout, surface, épaisseur des traits, “noitckssage des contours,.

— Diagnostic on compare ces mesurandes avec les valeurs acceptabidiesetaar
I'expérience. Eventuellement, on peut reconnaitre leact@res par comparaison avec
une police pré-enregistrée, sur base de leur forme, paulelinuméro de série et assurer
la tracabilité du composant. Cette derniére opération pgeléeOptical Character
Recognition(0CR).

e En fonction des résultats de l'inspection, des ajustemeéatposition, de débit d’encre ou
autres pourront avoir lieu, ainsi qu’un controle statiségpermettant notamment d’appliquer
une maintenance préventive.
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A
addition de Minkowski, 74
aire, 166
aliasing, 438, 47
amincissement, 85
anamorphose, 208
anti-extensivité, 78
appariement, 208
apprentissage, 206
approximation
polygonale, 157
approximation polygonale, 157
arbre| 18
arbre quaternaire, 159
auto-dualité, 73

B
bande passante, 50
bord, 82

effets) 117
boule maximale, 160
Butterworth, 54

C
caméra

intelligente] 202
CCD,/200
centre morphologique, 108
chaine, 81, 155
chain code, 21
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champ

clair, 198

sombre|, 199
chapeau haut-de-forme, 121
chemin géodésique, 85, 177
circularité, 169
CMOS, 200
CMY,
co-occurrence, 132
codage en chaine, 155
coding

run-length, 155
complémentaire, 73
composante

continue, 29

DC,[29,35
compression

taux, 181
condition de réduction, 162
connexité, 16, 77

nombre, 169
contraste, 134
convexité, 171
convolution, 117
couleur, 2
courbe granulométrique, 170
covariogramme, 170
croissance, 78

d’opérateurs de fonctions, 89

D

déconvolution, 49, 152

dégauchissement, 208

dérivée, 112
directionnelle, 112
partielle) 112

déroulement, 208

détection des contours, 109

DC,[29/35

DCT, 32

descripteur de Fourier, 157

différence, 72

dilatation, 76
de fonctions, 90

dilatation géodésique, 86

Dirac, 40

distance
d’échantillonnage, 41
euclidienne, 85
fonction, 164
géodésique, 177

distance focale, 199
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dualité, 73, 77
dynamique, 118

E
échantillonnage, 41
éclairage, 197, 203
en champ clair, 198
structuré, 199
effet de bord, 82
égalisation de I'histogramme, 143
entrelacement
défaut| 204
entropie, 131, 134
enveloppe convexe, 171
épaississement, 85
érosion, 75
de fonctions, 90
géodésique, 87
Euler, 166
extensivité, 78
d’opérateurs de fonctions, 89

F
facteur de forme, 169
fermeture
morphologique, 93
fermeture a multirésolution, 162
filtrage
non-linéaire, 101
filtre
algébrique, 104
alterné séquentiel, 106
de rang|, 101
de Wiener, 148
Gabor, 57
gaussien, 57
homomorphique, 144
idéal, 49
linéaire| 49
médian, 102
multirésolution|, 162
passe-bande, 51
passe-bas, 50
passe-haut, 51
fonction
d’échantillonnage, 41
disque, 38
Rectangle, 36
fonction distance, 164

forme
indice, 169
Fourier
descripteur, 157
transformée discréte, 28, 33
fréquence
d’échantillonnage, 41

G
géodésie, 85, 177
Gabor, 57
gamma, 8
gradient, 112
approximation, 112
d'érosion; 120
de dilatation, 120
morphologique, 121
granulométrie, 170
grossissement, 199

H

Hadamard, 32

histogramme, 129, 142
égalisation, 143

Hit of Miss transform)|, 85

HMT, 85

homomorphique, 144

hue, 8

|
idempotence, 49, 72
d’opérateurs de fonctions, 89
impulsion de Dirac, 40
incertitude, 59
inclusion, 72
indicatrice, 83
indice de forme, 169
infimum, 88
inspection, 191
intensité, 2
interpolation, 44—46
bilinéaire, 48
linéaire, 48
plus proche voisin, 47
intersection, 72

K
kurtosis| 131

L
lacet, 21
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lampe ordre partiel, 88

a quartz, 198 ouverture
halogéne, 198 algébrique, 79, 104
lampe a incandescence, 198 morphologique, 78, 93
Lantuéjoul, 163 ouverture a multirésolution, 162
laplacien, 113
Laws, 136 P
LED,/198 penmetre@é}
ligne de partage des eaux, 175 pattern matching, 26, 208
localisation, 205 p_hase!,—3‘4
loi d’absorption, 106 pixel, 16
LSB, 21 pouvoir séparateur, 199
luminance, 2, 8 Prewitt, 118
profondeur de champ, 199
M propriété topologique, 169
médian; 102 pyramide, 21
marquage, 176, 180
marqueur, 176 Q J—
masque, 117 quadtrede
matrice quaternaire
orthogonale, 28 arbre, 159
symétrique, 28 R
transposee, 27 région d'intérét, 206
unitaire, 28 reconstruction, 44, 85
matrice de co-occurrence, 132 morphologique, 87, 97
mesure, 164 rectangle, 169
Minkowski, 74 rectangularité, 169
module, 34 rehaussement, 139, 141
moment, 134, 170 repli de spectre, 43, 47
morphologie mathématique, |71 restauration, 139, 146
moyenne locale, 129 ROI.26
MSB, 21 run-length coding, 155
multirésolution, 162
S
N saturation, 8
nombre segmentation, 173
d’Euler, 166 seuillage, 174
de connexité, 169 Shannon, 43
normalisation, 118 Sobel; 119
norme soustraction de Minkowski, 74
approximation, 112 spectrel, 34, 54
Nyquist, 43 spot, 136
squelette, 159, 163
O o par zone d'influence, 178
Ob|IQU|té,m Supremum,—s‘s
ombre, 90 surface, 166
ombroscopie, 199
ondulation|, 136 T
optique, 199 taille
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morphologique, 161
taux de compression, 181
teinte, 8
template matching, 208
texel, 125
texture, 125
théoreme

Shannon, 43

structurel, 105
toggle mapping, 108
top-hat| 121
trame,| 15, 177
transformée

DCT, 32

de Fourier, 28, 33

de Hadamard, 32

en cosinus discréete, 32

Hadamard, 32
transformée par tout ou rien, 185
transformation

orthogonale, 28

unitaire, 27, 28
transformation de voisinage, 183
translaté, 73
transparence, 15
tube fluorescent, 198

U
union, 72

\Y
vague, 136
voisinage, 83

w

Walsh, 32

Whittaker, 45

Wiener
déconvolution, 152
filtre, 148

Y
YCbCr, 8
YIQ,8
YUV, 8
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Glossaire

CIE Commission internationale de I'éclairag@rganisme qui a, entre autres, défini un systeme de

représentation a partir de trois couleurs primaires. . ........ .. . o e 5
CLUT Color Look Up Table.Liste de couleurs, ainsi que leur numéros d’index assouidsée
danslerendudimages 8 bits. . ... ..... ... ... ... e 11

CMYK Cyan-Magenta-Yellow-Blaclsysteme de quatre couleurs de base utilisé par les impsant
Non approprié pour concevoir des pages web graphiques. @GB systeme de couleurs utilisé
pour les pages web graphiques). . . .. . ... 8

DCT Discrete Cosine Transformla transformée en cosinus discréte est une opération gsmal
fréquentielle proche de la transformée deURIER. On I'utilise principalement pour le codage

AIMaAgES. . o o o e 33
DFT DiscreteFOURIER Transform.La transformée de ®URIER discréte s’obtient par échantillon-
nage de la transformée continue. . ... ... ... . ... 28

entrelacement Processus qui consiste a combiner deux images ne conterspEctivement
que les lignes paires ou impaires pour donner l'illusion dotenu. Ce processus est utilisé a
l'intérieur des formats de télévision analogique PAL, NT&Gécam. . ............. 17

FFT FastFOURIER Transform.Transformée de ®URIERrapide. Il s’agit d'un algorithme de calcul
rapide pour I'obtention de la transformée deURIER discrete (DFT). . ............. 31

gamma Se référe a la luminosité de I'écran d’'un ordinateur. En &srrechniques, il s’agit de
I'ajustement de la relation non-linéaire entre une tenéientrique et I'intensité lumineuse. . 8

JPEG Joint Photographic Experts Groupormat d'images présentant de la compression avec perte.

Efficace pour les images du type photographique. ... ... ..................... 33
LSB Least Significant BitTerme désignant le bit de poids faible dansun byte. . ... ..... 21
MSB  Most Significant BitTerme désignant le bit de poids fort dansunbyte. ... ........ 21
NTSC National Television Systems Committ€emité qui a normalisé le systeme de couleur utilisé

pour la télévision analogique aux Etats-Unis. Il a donnérsmm au dit format. . . . . . 10, 18
OCR  Optical Character Recognitionlerme qui désigne les techniques optiques de reconnaéssanc

de caraCteres. . .. .. .. e 211
0CV  Optical Character VerificationTechniques d’inspection de marquage utilisée pour caentrol

I'efficacité de marquage enimagerie. . . ..... ... .. 210
PAL Phase Alternate LineFormat de télévision analogique utilisé dans la majorite pkeys eu-

ropéens (hormisla France). . . ... ... .. . . e 1, 10,

18
palette Table indexant les couleurs des pixels d’'une image. Ceiperest utilisé pour le format

GIF. 11

pixel Picture Elementll s’agit d’'un point d’une image échantillonnée. On parlssidePEL. 16

RGB Red Green BlueSysteme de représentation de couleurs au moyen de trosurswe base.
Les téléviseurs et moniteurs représentent toutes leswsuéel moyen de 3 luminophores cor-
respondants aux couleurs RGB. Il convient de remarquer ajpéupart des écrans ne sont pas
calibrés et qu’il n'y a pas de réel standard industriel uaigaur la définition de ces composantes
RGB, hormis celui défini par I€IE en 1931. Enfin, les composantes RGB des systémes PAL et
NTSC ne sont monochromatiques. . . .. ... . ... ... e e e e 5



ROI Region Of InterestRégion d'intérét. Terme utilisé en traitement d'imagesrpaésigner la
zone de I'image utile pour des traitements ultérieurs. . ...................... 26

trame En traitement d’images, la trame est la grille d’échantiiage. On considere généralement
la trame carrée mais la trame peut aussi étre rectangulainexagonale. Dans le cas du format
entrelacé, la trame désigne une image ne contenant qugnes lpaires ou impaires de I'image.

En télécommunications, trame désigne un ensemble d'irdtdoms numériques temporelles con-
StitUaNt UNTOUL. . . . . . 15,
17
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