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Chapitr e 1

Intr oduction

1.1 Généralités

La descriptiond’une imageestunedémarchefaussementfacile.S’il estvrai qu’uneimage
consisteen un jeu de valeursreprésentables,sur un écranpar exemple, comprendrela nature
d’une images’avèredélicat,d’autantquel’on confondsouvent l’image, la visualisation et les
traitementseffectuéssurl’image.

Pouraborderla questiondu traitementd’image,nousdistinguonslesélémentssuivants:
– la perceptiond’une image.Elle s’articuleautourdescaractéristiquesdu systèmevisuel

humain.Ainsi, il apparaîtque l’œil est sensibleà certainesfréquencesdu spectreélec-
tromagnétique; cesfréquencesreprésententla lumièreen général.Danscertainscas,le
rayonnementélectromagnétiqueà observer sesitueendehorsde la plagedesfréquences
visibles–lesrayonsX parexemple.On doit alorsrecourirà un révélateurpourtransposer
le signalàobserverdansuneplagevisible.

– la représentationd’uneimage.Il s’agit dereprésenteruneentitéphysiquesousuneforme
électriqueou uneforme informatique. La représentationjoue un rôle essentieldansune
chaînede traitementcar elle conditionnela capacitéde stockagenécessaireainsi quela
miseen œuvre.En outreseposerégulièrementla questiondu changementde représen-
tation. À titre d’illustration, une séquencevidéo au format PAL nécessiteun débit de���������	��
���


sanscompression.Le changementde représentationquereprésentela com-
pressionramènece débità desvaleursde l’ordre de � à

��������
���

pourunequalitésimi-

laire.
– les traitementsd’image. Les traitementssontdesopérationsqui interprètentou affectent

la représentationd’une image; nousconsidéreronsexclusivementle traitementd’images
échantillonnées.

Le traitementd’imagesestun domainetrèsvastequi a connu,et qui connaîtencore,un déve-
loppementimportantdepuisquelquesdizainesd’années.Il a doncfallu faireun choix à l’heure
de rédigerce cours.Notre démarchea consisté à choisir unesériede thèmesspécifiqueset à
lesdéveloppertant formellementquepratiquement.C’estainsiquelesopérateursdetraitement
d’imageserontétudiéssuivanttroisaxes:
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– la définition analytique desopérateurs.
– l’ étudedespropriétés. Elle complèteet illustrechaquedéfinition.Unecompréhensionfine

d’un opérateuret desespropriétésserévèleun excellentmoyendedévelopper l’intuiti on
pouraborderunproblèmeconcret.

– l’ implémentation. Un opérateurpeutavoir unedescriptionmathématiqueuniquemaisplu-
sieursréalisationsprésentantchacunedesavantageset desinconvénients.En pratique,le
choix d’un algorithme seraguidépar unesériede contraintescommel’utili sationde la
mémoire,la vitesse,lespossibilitésdeparallélisation,etc.

1.2 Éléments deperception visuelle

Tout documentde traitementd’image qui se respectedébute par un résumédu fonction-
nementdu systèmevisuel humain.Assezparadoxalementil s’agit d’une destâchesles plus
complexescarle fonctionnementdusystèmevisuelhumainfait intervenir la subjectivité del’ob-
servateuret car, en pratique,il apparaîtdifficile d’inclure la plupart desrésultatsdesétudes
psychovisuellesdansun traitementd’imagecourant.

1.2.1 Le systèmevisuel humain

L’œil estunesystèmecomplexe(cf. figure1.2). La lumièreincidenteestréfractéeparla cor-
néeet dirigéeversla pupille; la pupille estl’ouverturede l’iris par laquellela lumièrepénètre
dansl’œil. La lumièreestensuiteréfractéeunesecondefois endirectiondu fond du globeocu-
laire où elle illumine la rétine.Cettedernièreestcomposéed’une sériede récepteurs,appelés
photorécepteurs,reliésàdescellulesqui transmettentdessignauxaunerf optique.

iris

nerf optique

fovéa

axe visuel

cristallin

pupille

rétine

cornée
axe optique

FIG. 1.1– Coupelatéralesimplifiée del’œil.
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1.2.2 La lumière

La lumièrecouvreunepartieduspectred’énergie électromagnétique.Un rayonnementélec-
tromagnétiqueestengénéralconstituéd’un certainnombredelongueursd’onde(oufréquences)
quelesdispositifs dispersifsdeséparerenunspectre.Le spectreestsoitdiscret,soitcontinu.

Les longueursd’ondedu spectrevisible s’étendentapproximativementde ����� à ����� ������
 .
Une sourceestcaractériséepar (i) sonrayonnement,mesurabledansun systèmede grandeur
correspondantà l’action proprementvisuelle, (ii) par le mélangedeslongueursd’ondedecette
énergie, mélangequi produit une sensationde couleur. La lumière est donc une distribution
d’énergieémiseàcertainesfréquencesayantunecertaineintensité.
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FIG. 1.2– Leslongueursd’ondeassociéesauxcouleurs.

Pourcaractériserunecouleurmonochromatique, il suffit deconnaîtresalongueurd’onde �
et la luminance , expressionqualitative dela brillanceénergétique.Danscesconditions, l’œil
secomportedonccommeun récepteurbivariant, la connaissancede � et de celle de  étant
nécessaireset suffisantespourcaractériserl’impressionvisuellecréée.

Supposonsmaintenantunesourceconstituéed’un certainnombrederadiationssimplesfor-
mantunspectrederaiesouunspectrecontinuavecunerépartitionénergétiquedonnée.La ques-
tion qui seposeestle problèmede la résultante,pour le récepteurvisuel,de l’addition de l’en-
sembledecesradiations.Desétudespsychovisuellesont révéléleslois suivantes(cf. le livre de
BUSER et d’IMBERT [1] pourlesdétails):

– lorsqu’on additionne desradiationsmonochromatiques,l’œil ne sait pasdistinguer les
composantesde la couleurrésultante,contrairementà l’oreille qui demeurecapablede
discernerlescomposantesfréquentiellesd’uneondeacoustique.

– avecdescombinaisonsadéquatesdelongueursd’ondeset debrillancecomplètementdif-
férentes,il estpossible de réaliserl’égalisationdedeuxdemi-écrans,en luminanceet en
couleurs.

– l’additiondecertainscouplesdecouleurspeutproduireuneimpressiondelumièreblanche.
Lesdeuxcouleurssontalorsditescomplémentaires. Pourtouteradiationextérieureà l’in-
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tervalle � � �"!$#���� ������
 , il existeunecouleurcomplémentaire.Enrevanche,touteradiation
inférieureàcetintervallen’a pasdecouleurcomplémentairedansle spectrevisible.

– lorsquelesluminances &% et  (' , dedeuxcouleurscomplémentaires,sontconvenablement
ajustées,onobtientdublanc.

– si les luminances &% et  )' descouleurs�*% et �+' nesontpasdansun rapportadéquat,on
obtientunecouleur“délavée” –ondiranonsaturée– aulieu dublanc.

– engénéralisant,onpeutdémontrerquel’addition dedeuxcouleursquelconquesnoncom-
plémentairesproduiraunecouleurnouvelle �-, nonsaturée .%0/1 )'.2	 (3�/4 5, (1.1)

où  (, correspondà la longueurd’onde �6, .
– l’équationprécédentesegénéralisedu fait deslois deGRASSMANN qui énoncentl’additi-

vité, la multiplicativité, l’associativité et la transitivitédansle mélangedescouleurs.Fina-
lement,onaboutitàcequ’unnombrequelconque7 decouleurs�8%:9-��%�9<;�;�;�9-�6= équivaut
à l’additiond’un flux  >3 deblancetd’un flux  (, d’unecouleur�+, résultante,cequi revient
à la détermination de3 variables >3 ,  5, et �+,=? @ A %  @ 2	 (3�/4 5, (1.2)

Représentation fréquentielledescouleurs

Une premièrepossibilité de représenterune couleurconsiste à estimerl’ensemblede ses
composantesspectrales.En principe,il suffirait de filtrer le signalde couleurpar unesériede
filtres à bandeétroiteet demesurerl’intensité dechaquesortiefiltrée.Le signaldecouleurvaut
alors BDC  �EF�HGDIJ� (1.3)

Le problèmeposéparcetteapprocheestle grandnombredecapteursnécessairesàla description
dela couleur.

Lesespacesdecouleurs

Une autrepossibilité de représentationconsisteà utiliserun espacede couleursà K dimen-
sions.Desexpériencespsychovisuellesd’égalisation (voir KUNT et al. [4]) ont montréqu’en
combinanttrois stimuli de longueurd’ondesparticulières,il estpossible desynthétiser presque
touteslescouleursexistantes.Cetteexpériencepeuts’effectuerà l’aide d’un systèmederepro-
ductiondecouleursdetypeadditif oudetypesoustractif.

Choisissonstrois radiationsmonochromatiquesquenousqualifieronsdeprimaires. Le pro-
blèmeseradedéterminerdansquellemesureil estpossible,à partir decestrois couleurs,dere-
produireuneradiationcoloréequelconqueet selonquellesrèglesquantitatives.Dansle casd’un
mélangeadditif, l’expérienced’égalisation descouleurssedéroulepar exemplede la manière
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suivante : trois couleursprimaires L , M et N sont,aprèspondérationde de leur intensité res-
pectivementpar O , � et P , projetéessurécrannoir avecuncertainrecouvrementcommel’illustre
la figure 1.3. En jouantsur lesparamètresO , � et P , l’observateur essaied’égaliserla couleurà

X

bBaA

cC

FIG. 1.3– Expérienced’égalisationd’unecouleurQ aumoyendetroiscouleursprimairesL , M
et N .

définir Q avecle mélangeadditif ORL1/ � M�/1P�N . Au casoù l’égalisation estimpossible, uneou
plusieursdescouleursprimairessontadditionnéesnonpasaumélangemaisàla couleuràdéfinirQ . Onobtientalors,pourcettecouleur, unouplusieursfacteursnégatifs!SO , ! � ou !SP .
L’espacede couleursadditif RGB. Pourdesraisonsdestandardisation, la commissioninter-
nationalede l’éclairage(CIE) a réaliséen 1931l’expérienced’égalisation de couleurpar mé-
langeadditif. Un systèmequi s’imposapresquenaturellementétait fondésur les trois couleurs
monochromatiques,rouge T ( ����� ������
 ), vert U ( #V�XWY9 �.������
 ) et bleu M ( �X�X#Z9[� ������
 ), cesdeux
dernièresétantémisesparl’arc aumercure(d’où leur choix).Cefut le systèmeRGB. On a ainsi
déterminépourcesystème:

– lescoordonnéestrichromatiquesdésignéesdansle casd’espèce\ , ] et
�
;

– les unitéslumineusesrespectives destrois primairesen imposantqu’unecertainesource
blanchetombe aucentredudiagramme;

– àpartir deci-dessus,lescoefficientsdedistribution pourunecouleurquelconque.
La figure1.4montrelescourbesdescoefficientsdedistributiondescouleursprimaires.

La figure1.5représentele diagrammechromatique-typedansle système T_^`M : chaquecou-
leurprimaireestplacéeausommetd’un triangleisocèlerectangle; l’ensembledescouleursmo-
nochromatiquess’alignesur le contourdu diagramme,dit lieu spectral, tandisqu’uneradiation
complexesesitueà l’intérieur ducontour.

Pourêtreplusprécis,lestrois couleursRGB définissentun trianglesignificatif dela percep-
tion visuelle.À condition derespecterlesproportions,il estpossibledemoduler lescomposantes
d’une intensitéminimale à uneintensité maximale.L’ensembledescouleursreprésentablesse
situedoncà l’intérieur d’un pyramidetellequereprésentéeà la figure1.6.

Versd’autr essystèmesdecouleurs: lesystèmeXYZ. À l’usage,il s’estavéréquecesystèmeT_^aM présentaitun certainnombred’inconvénients(cf. [1]) du fait, en particulierque: (i) en
raisondu choix desprimaires,l’une descoordonnéestrichromatiquesétait toujoursnégative
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FIG. 1.4– Courbesd’égalisation spectraleobtenuesparégalisationdescouleursaumoyend’un
mélangeadditif (d’après[2]).
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FIG. 1.5– DiagrammechromatiqueRGB dela CIE.

6



R

B

G
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100%

FIG. 1.6– Pyramidedescouleursobtenuesaumoyendu tri-stimulusRGB.

pour les radiationsmonochromatiques,(ii) on risquait d’attribuer aux couleursprimairesune
significationphysiologique qu’ellesn’ont pas(puisqueleur choixestarbitraire).

Afin de parerà cesinconvénients,la CIE a introduit, égalementen 1931,un autreespace
decouleursappeléQedgf . LescomposantesQ , d et f qui décriventun stimulus sontliéesaux
composantesT_^`M parla relationmatriciellesuivante[4]hi Q d f jk 2 hi �Z9:�VW � � 9:��# � � � 9 � �� �D9:# � �X� �Y9[��W�� �� �Y9[�X#VWX# #Z9:# � ��� jk hi T^M jk

(1.4)

Ennormalisantle tri-stimulus Qldmf parrapportà Qn/�do/pf , onobtientle systèmeq6rZs . Une
particularitéintéressantedecenouveauréférentielestqueseulesdeuxvariables,parexemple q
et r , sontindépendantes.Cesdeuxcomposantessontappeléeslescomposanteschromatiquesdu
stimulus.Onadonclesrelations q 2 QQt/4du/vf (1.5)r 2 dQt/4du/vf (1.6)s 2 fQt/4du/vf (1.7)qm/1rw/4s 2 �

(1.8)

Aprèstransformationdustimulusoriginalendeuxcomposantesnormaliséesindépendantesq etr , il estpossible dedécrirel’ensembledescouleurspar lesdeuxvariablesdechrominanceq etr . Il enrésulteundiagrammetel quecelui représentéà la figure1.7.

7



y

x

FIG. 1.7– Diagrammechromatique (approché!) défini parlesdeuxvariablesdechrominanceq
et r .
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Les couleursmonochromatiquessont représentéessur la partie non rectiligne du contour
(commeun U retourné).Les couleursqui résultentd’un mélanged’un mélangeadditif de cer-
tainescouleursdebasesontreprésentéesà l’intérieur de la formeenU. Il existeaussicertains
point particuliers,commele point d’égaleénergie qui correspondà unecontribution égaledes
trois composantesde baseQ , d et f , ce qui correspondà q42xry2 �z
 � . L’expérienced’éga-
lisationdescouleursa montréqu’il suffisait de trois couleursdebasepoursynthétiserla quasi-
totalitédesstimuli colorés.Commele diagrammechromatiqueq6r nereprendquedeuxvariables
indépendantes,cediagrammeestuneversionréduitedel’espaceàtroisdimensionstel définipar
le cubedela figure1.8.

Vert

Jaune

Noir

Blanc

CyanBleu

Rouge

Magenta

FIG. 1.8– Espacetridimensionneldesstimuli produitsparlescomposantesT_^aM .

C’est dansce genred’espacequenousavonsreprésentéles couleursdu diagrammechro-
matiqueapprochéà la figure 1.7; le diagrammetridimensionnelcorrespondantestillustré à la
figure1.9.

La dimensionnonreprésentéesurcediagrammeestcelledela luminancequipermetd’éclair-
cir ou d’assombrir unecouleuren modulant sondegré de noir. Par exemple, en modulantdu
minimum au maximumla luminancedu point d’égaleénergie, on passedu noir au blanc en
passantpar toutesles teintesdegris. Chaquecouleurpossèdeuneluminancemaximale dont la
représentationgraphiqueestfournieà la figure1.10.

Le diagrammechromatique q6r estdoncle lieudescouleursdechrominanceE{q09|rDG delumino-
sitémaximale.Eneffet, unchangementdesproportionsentreq et r conduiraitautomatiquement
à la perceptiond’uneautrecouleur. Lesdeuxvariablesdechrominanceq et r peuventsetrans-
former en variablespossédantuneinterprétationphysique plus intuitive à savoir la teinteet la
saturation. La notiondeteinte(hueenanglais)estassociéeà la longueurd’onde,c’est-à-direà
la position le long du U retourné.La saturationexprimequantà elle le degrédeblanc; elle est
définiecommela distanceentrele pointd’égaleénergieet la couleurà définir.

La figure1.11illustre la décompositiond’uneimagedanslestroiscanauxRGB et HSI.

L’espacedecouleurssoustractifsCMY. La déterminationdescomposantesRGBd’uneonde
s’opèrepar addition sur fond noir. L’arrière-planest donc supposéabsorbantpour toutesles
couleurs.Un tel systèmen’estpasadéquatpourtraiter l’impression surfeuille blanchecarcette
dernièreréfléchitl’ensembledescouleurs.Pourl’impression, onadoncdéfinid’autressystèmes
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FIG. 1.9– Espacetridimensionneldescouleursdudiagrammedechrominanceapproché.
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FIG. 1.10– Diagrammechromatiqueq6r et luminancemaximaleenchaquepoint.

FIG. 1.11– Décomposition d’uneimageencouleurs.
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decouleurs,complémentairesausystèmeRGB.Il s’agitparexempledusystèmeCyan,Magenta
et Yellow (CMY), complémentairedusystèmeRGB etdontla sommeproduitle noir1.

D’autr essystèmesde couleurs. À côtédu systèmeRGB,courammentutiliséeninfographie,
il existed’autressystèmesdecouleurstelslessystèmesd~}J� , d��wU ou d~N_3�N., . Cessystèmesde
couleurspeuventêtrecalculéspar transformationmatricielle descomposantesRGB auxquelles
onapréalablementappliquéunecorrectiongamma2.

Lessystèmesdecouleursenpratique. Lesstandardsdetélévisionanalogiques(PAL, NTSC)
définissentchacunlespositionsdecouleursRGB dansle diagrammechromatique.À cetégard,
il est intéressantde remarquerque,contrairementaux apparences,cespositionsne sesituent
passurle pourtour. Autrementdit, lescouleursdebasenesontpasmonochromatiques! Comme
lespositions decessystèmesne coïncidentpas,la totalité descouleursd’un système n’estpas
représentabledansun autresystème.D’autre part, un téléviseurn’est pasréellementcalibréà
la fabricationet sonusageproduituneusure.Celanousamèneà considéreravec beaucoupde
prudencela significationphysiqueréelled’unecouleuraffichéeparuntéléviseur. Onpeutexpri-
merdesréservessimilairespour le casdesmoniteursutilisésdansle mondeinformatique.Pour
désignerunecouleuren infographie,on utilisegénéralementunequantificationsur 8 bits par
composantedecouleurs.Lescouleurssontalorsreprésentéesparuntriplet devaleursexprimées
enhexadécimal,endécimal(cf. table1.1) ouenbinaire.

Hexadécimal R G B
00 00 00 0 0 0
00 00 FF 0 0 255
00 FF 00 0 255 0
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 255 255 255

TAB. 1.1– Tabledecorrespondancedecouleursdéfiniessur8 bits.

Les faussescouleurs. La représentationdesvaleursd’une imagenécessite8 bits dansle cas
d’uneimagemonochromeet ���l��2��V� dansle casd’uneimageRGB. Pourréduirele nombre
debits dansle casd’uneimageencouleurs,on réduit la taille del’espacedescouleursensous-
échantillonnantl’espaceRGB. Il est égalementpossible de considérerles 256 valeursd’une
imagecommeles256indicesd’un vecteurtridimensionnel reprenantlescomposantesRGB de

1On préfère parfois ajouterd’embléele noir aucomposanteCMY, cequi aboutit ausystèmequadrichromatique
CMYK.

2La correctiongammaconsisteà appliquerun fonction inversedecellequi traduit,à l’intérieur du téléviseur, le
signalélectriqueenuneintensitédescanonsàélectronsdestinésà éclairerl’écran.
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couleurs.On parlealorsdepalette de couleursou de Color Look Up Table (CLUT). La fi-
gure1.12montrela palettedecouleursutiliséesparle logiciel denavigationNetscapeNavigator
ainsiquela décomposition descouleursdanslescomposantesRGB.

FIG. 1.12– Palettedecouleursutiliséeparleslogicielsdenavigation ainsiquela décomposition
enR, G et B.

La figure1.13montreuneimagemonochromeet uneimageobtenueenconsidérantunepa-
lettedecouleursaléatoires–onparlereprésentationenfaussescouleurscarellesnereprésentent
pasdescouleursphysiques.

La couleur desobjets

La couleurd’un objetestsignificativedela réflectancedel’objet ainsiquedel’éclairage.Dès
lors,àsupposerqu’unondelumineuseisochromatique(c’à-d.blanche)soitenvoyéeendirection
del’objet, sasurfaceabsorberacertaineslongueursd’ondeetenréfléchirad’autres.Onnepourra
doncjamaisdéfinir la couleurquecommela couleurliéeà la longueurd’ondedominante.

Deplus,la réflexion peutêtrespéculaire(effet demiroir) ouêtrediffuse. L’infographieutilise
abondammentcestechniquespour créerdeseffets d’ambiance.Un exemple, produit avec le
logiciel BLENDER, estfourni à la figure1.14.

1.2.3 Effets visuels

Parmi les nombreuxeffets de perceptionvisuelle, le phénomènede contrastejoue un rôle
essentiel.Il estillustré à la figure 1.15. On dispose unepastille d’intensité }~/���} surun fond
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FIG. 1.13– Uneimageenniveauxdegris, l’équivalentavecunepalettedecouleursaléatoireset
lespalettesrespectives.
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FIG. 1.14– Uneimagedesynthèse3D.
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d’intensitéfixée.Desexpériencesphysiologiquesmontrentquela visibilité dela pastilledisparaît
soustrèsfaible ou trèsforte intensité [1]. La courbemarquantcettetransitionest fournie à la
figure 1.15.(a), partiedroite.On peutencorecompliquer l’expérienceen découpantla pastille

}_/1��}
}

����

����

}
�Z���*� �

Intensité

Intensité(a)Sansfond

(b) Avecfond

Niveaudu fond ( }�� )

}

}��

Écrans

FIG. 1.15– Différentsarrangementsexpérimentauxpermettantd’étudierlesvariationssuprali-
minairesd’intensité, ��} , àpartir del’intensité } .
centraleendeuxparties.Onobtientalorsdescourbesdesensibilité qui rétrécissentenlargeur, ce
qui indiqueunepertedesensibilitéaccrue.Cegenred’effetsestégalementillustréàla figure1.16
où l’œil perçoitdifféremmentlestrois rectanglescentrauxalorsqu’ils sontdeluminanceégale.

La considérationdesaspectsphysiologiquesdansle cadred’applications industriellesreste
délicate.En pratique,on secontentedecertaineslois, commela loi de WEBER ou le caractère
passe-basdel’œil ; pire,on fait l’impassesurleseffetsperceptifs.

1.2.4 L’éclairage

Dansle mondedesapplicationsd’imagerieindustrielles,l’éclairagejoueunrôleessentiel.En
effet,unenon-uniformitédecouleursentraînedesartefactsdansl’observation et,parconséquent,
dansle traitementeffectué.Il estdèslors primordial dedémarrerla conceptiond’unechaînede
traitementd’imagesparla questiondel’éclairage.
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FIG. 1.16– Illustrationd’un effet perceptif.

1.3 Représentation desimages

1.3.1 Objets à représenter

Tout naturellement,la questiondela représentationdesimagespartdela volonté detrouver
un moyen de définir un jeu de valeursde luminancesou de couleurs.Pour répondreà cette
question,il fautconsidérerplusieurséléments:

– la naturedesobjetsàreprésenter. Il peuts’agirdela luminance,descomposantesRGB,de
faussescouleursou encoredesbits detransparence.La figure1.17montrel’usagedebits
detransparence.L’usagedecesbitsestsimple.Soient�[E�q09�rYG la valeurdel’imageaupointE{q09|rDG , ��E{q09�rYG la valeurdetransparenceet �YE�q09�rDG la valeurdel’imagefinale.La valeurde
transparenceesttypiquementdéfiniesur1 bit (ellevautalors0 ou1) ousur8 bits.Prenons
unetransparencedéfiniesur8 bits; noussupposonsquecesvaleurssoientcomprisesdans
l’intervalle

� �Y9:��#�# 
 tel que � soit la valeurd’intensiténulleoud’opacitétotale.Le principe
consisteàappliquerla formulesuivante�YE�q09�rDG(2 ��E{q09�rYG��#�# ��E{q09�rYG (1.9)

Onpeutbienentenduavoir unetransparencepartoutou rien–1bitsdetransparencesuffit
alors–,ouavoir unesérieordonnéedeplansdetransparence.

– le cas échéant,la structured’échantillonnage.L’échantillonnageaboutit à définir des
imagessur un domainede définition discret, sous-ensemble de ��� , appelétrame.
Chaquepointestappelépixel (pourpictureelement).
Il existe deux sortesde tramesuivant la grille d’échantillonnageadoptée.Le choix de
la tramehexagonaleest judicieux pour parler de la notion de connexité. La connexité
représentele nombre devoisinsliés à un point. À ce titre, on remarqueraquele complé-
mentaired’un objet4-connexeestunobjet8-connexe.Parcontre,le complémentaired’un
objet6-connexe estégalement6-connexe. La 6-connexité offre uneplusgrandesymétrie
(pourle calculdela distanceparexemple) maissonusageexigequelquesprécautions.On
peutaisémentpasserd’unetramecarréeàunetramehexagonaleendécalantunelignesur
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FIG. 1.17– Utilisationdebitsdetransparenceà l’intérieur dupetit rectangle.

Tramecarrée Tramehexagonale

4-connexité 8-connexité 6-connexité

TAB. 1.2– Typesdetramescourammentutiliséeset connexitésassociées.
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deuxd’un demi-pasd’échantillonnagehorizontal.Si cettesolution estthéoriquementin-
satisfaisante–il fautentouterigueurrecourirà uneinterpolation–, elle permetd’effectuer
un traitementen tramehexagonalemoyennantl’introduction d’une erreurbien souvent
acceptable.

Nousadopteronsla terminologie suivante pourdésignerlesobjetsà représenter:

2D. Il s’agit d’unematricebidimensionnelledevaleurs.Cesvaleurs(luminance,couleurs,;�;�; )
sontparexemple issuesdel’échantillonnaged’uneimagefixe.

3D. Cettefois, le jeu devaleursestdéfini surbased’unegrille d’échantillonnagetridimension-
nelle.On obtientcettetyped’imagesparscannerparexemple. La plupartdestechniques
detraitementd’imagebidimensionnellessegénéralisentsanspeineà desimages��� .

2D+t. Comme� représentele temps,lesimages����/1� désignentuneanimation, uneséquence
vidéoou lesimagesd’un film.

3D+t. Les imagesde type ����/ t sont des imagestridimensionnellesanimées.Il s’agit par
exemple d’imagesdesynthèse��� animées.

La vidéo

D’un point de vue informatique,on représenteune image ���t/	� commeunesuccession
d’imagesnumériques��� . Dansle mondede la télévision analogique,on ne disposait pasde
cettereprésentationet il a fallu trouverd’autresmoyensdereprésenteruneséquencevidéo.

Le procédéimaginéa consistéà fabriquerun signalélectriquecompositemélangeantlumi-
nance,couleurs,sonet informationsdeservice.Cesignalélectriquebalaieleslignesd’un écran
à la manièredela figure1.18.

trame2trame1

FIG. 1.18– Descriptiondu formatentrelacé.

L’imageprésentéesuruntéléviseurestlueligneaprèsligne,maisunelignesurdeux.Chaque
ligneestluedegaucheàdroiteetleslignessontparcouruesdehautenbas.L’ensembledeslignes
lueslorsd’unepremièreanalyseconstitueunepremièretrame. Leslignesrestantesconstituent
une secondetrame.Cesdeux tramessont entrelacées; elles forment une image.Ce procédé,
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utilisépourla télévisionanalogique,portele nomd’entrelacement. L’autremanièredefaire
consistantà envoyer touteslesimagesd’uneimageestà la basedu formatprogressif; le format
progressifestutilisépourlesmoniteursdePC.

Qu’il s’agissed’un formatprogressifou entrelacé,la transmissiond’un signalvidéoanalo-
giques’effectueligneparligne.Le signalélectriqued’un téléviseurestdécrità la figure1.19.

Niveaudublanc

Niveaudunoir

Retourligne=
� �V� �

Aller ligne= #��V� �
0

30

100

(luminance)
InformationVidéo

Informationsdeservice

FIG. 1.19– Unelignedusignaldeluminanced’un téléviseur.

Le schémaplusgénérald’unechaîneacquisition-visualisation d’un signalvidéoestreprisà
la figure1.20.

YC1C2
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YC1C2

RGB
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ouSECAM Y
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G
B
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Correcteur
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Y
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Caméra
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FIG. 1.20– Chaînedetransmissiondessignauxdetélévisioncomposites.

Standardsde télévisionanalogiques

LesÉtats-Uniset l’Europeontmalheureusementdéfinidesstandardsdetélévisiondifférents.
LesystèmeNTSC estutiliséauxÉtats-UnisetlePAL enEurope(hormislaFranceetlaRussiequi
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ontdéfini le systèmeSÉCAM).Cesformatsincompatiblessontà l’origine debiendesproblèmes
lorsdela conversiondel’un versl’autre.

Un signalPAL 3 estunsignalcomposite; il comportel’information deluminance,lessignaux
deservice(synchronisationdeligneet detrame,effacement)et deuxsignauxdechrominance.

Le signalde luminanced estobtenuavec un fréquencemaximalede # ���	� s 
 , ce qui re-
présentela bornesupérieureautoriséeennorme ^�; Lesinformationdecouleursontobtenuspar
différence.Il s’agitdessignaux

– Tu!�d : signaldedifférencerouge,et
– M�!�d : signaldedifférencebleu.

Les principalesdifférencesentreles standardsde télévisionanalogiquessont reprisesdansle
tableau1.3.

Paramètres PAL NTSC SÉCAM
Fréquencedetrame

��� s 
 50 59,94 50
Nombredelignespartrame 625 525 625
Facteurde correctiongamma� 2,8 2,2 2,8

Porteuseaudio
���	� s 
 QAM 4,5 FM

Porteusecouleur
���	� s 
 4,43 3,57 4,25( /`� ) - 4,4( !wU )

Techniquedemodulationdes
signauxdecouleur

QAM QAM FM

Largeurdebandede la lumi-
nance

���	� s 
 5,0ou5,5 4,2 6.0

Largeurdebandedeschromi-
nances

���	� s 
 1,3( � et U ) 1,3( } ) - 0,6( � )   1,0( � et U )

TAB. 1.3– Comparaisondes3 principauxformatsdetélévisionanalogiques.

À titre d’exemple,la figure 1.21montre comments’effectuela conversionde la fréquence
imageentreunsystème#V� ��� s 
 et W�� ��� s 
 . Seuleslesimagesobtenuesà la cadence

� � ��� s 
 sont
communes; lesautresdoivent êtrecalculéesparinterpolationentrelesimagesexistantes.

1.3.2 Structur esde données

Les structuresde donnéesutiliséesen traitementd’imagessontmultiples.On fait bien sûr
unusagecourantdela plupartdesstructuresdedonnéesinformatiquesclassiques: matrices(ou
tableaux),vecteurs,arbres,listes,piles, ;�;�; Certainesstructuresde donnéesont étéadaptéeset
enrichiespour le traitementd’images.Il s’agit parexemple dela structureenarbrequaternaire,
appeléquadtree.Commel’illust re la figure1.22, cettestructureattribueunevaleuruniqueà un
ensemblede pixelsde valeurshomogènes.En l’absenced’homogénéité,la zoneestà nouveau
diviséeenquatrepartieségales.

3LAURENT [5] décritendétaillesprincipesdefonctionnement duPAL.
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(b) Conversion60Hzvers50Hz

FIG. 1.21– Conversiondela fréquenceimage.
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FIG. 1.22– Découpaged’uneimageenarbrequaternaire.

S’agissantdescontours,on peutadopterunedescriptionau moyend’un lacet. Le lacetest
unesuccessionde directionsqui indiquentà chaquefois la positiond’un point voisin jusqu’à
reveniraupointdedépart.Enanglais,onparledechaincode.

4 0

Code: 00017222533135754666

75

3 12

6

FIG. 1.23– Descriptiond’uneformeparsuivi ducontour.

Il existeégalementdesstructuresdedonnéeshiérarchiquesou multirésolution, appeléesgé-
néralementpyramides. Cesstructuressontutiliséeslorsqu’ondésirecoderuneimageàplusieurs
niveauxderésolutiondifférents.

Travailler àplusieursniveauxderésolutionpeuts’avérerintéressant.Enfait,uneimage4 fois
pluspetitequel’originale seratraitéeplusrapidement.Onpeutalorsobtenirtrèsrapidementune
idéedu résultatsur basede ce traitementrapidesansqu’il nesoit nécessairede traiter l’image
originale.La figure1.4montreunemêmeimageproduiteà plusieursniveauxderésolutiondif-
férents,ramenésàunemêmetaille pourl’affichage.

Il n’y a quelorsquelesdétailssontseulementprésentsdansl’image à plushauterésolution
qu’unetelleapprochen’estd’aucuneutili té.
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TAB. 1.4– Différentsniveauxderésolution: chaqueimageestderésolutionmoitié dela précé-
dente.
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1.4 Traitement d’images industr iel

Il est évidemment exclus de parcourir l’ensemble du traitementd’images industriel en
quelquespages.Aussi nouscontenterons-nousde décrirequelquesopérationscouranteset de
commentercertainsaspectsdu traitementindustriel.

1.4.1 Remarquespréalables

Décompositiond’une imageenplans binair es

L’information contenuedanschaquebit de chaquepixel n’est pas la même.Pour s’en
convaincre,il suffit deregarderle tableau1.5. Cetableaureprendl’imageoriginale(sur8 bits)et
lesdifférentsplansdebit enpartantdu bit depoidsfort (MostSignificantBit ou MSB) jusqu’au
bit de poidsfaible (LeastSignificantBit LSB). On peutvoir quel’information locale,appelée
entropie en théoriede l’information, n’est pasla mêmedanstous les plans.D’autre part, on
devine toutdesuitequelesplansLSB contiennentmoinsd’informationpertinente.

TAB. 1.5– Imageoriginaleet plansbinairesenpartantduMSB.
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La différenciationdesplansdebits serattacheà la questiondela quantification.Unequan-
tification sur8 bits estusuellemaison peutaugmenterle nombredeniveauxde quantification
jusqu’à10 bits,valeursquerecommandentlesintervenantsdu mondedel’édition. Il fautnéan-
moinsgarderà l’esprit quel’augmentation du nombredepasdequantificationaccroîtle besoin
en mémoireet que l’information présentedansles derniersbits ne justifient pastoujourscet
accroissement.

Critèr esdequalité

Un autrepoint important estla définitiondemesuresde distorsion permettantde comparer
uneimagetraitéedel’imageoriginale.Soientuneimageoriginale ¡ detaille 7¢�`7 et £¡ l’image
traitée.

On définit parexemple la métriquededistorsiond’erreurquadratiquemoyenne(MSE)

Définition 1 [Mean Square Err or]

MSE 2 �7 ' =)¤+%? ¥ A � =)¤+%? ¦ A �m§ ¡5E©¨�9:KDG"! £¡5E©¨�9:KDG«ª ' (1.10)

On peutaussidéfinir desvaleursdetyperapportsignalàbruit.

Définition 2 [Signal to noiseratio]

SNR2 ¬ =(¤+%¥ A � ¬ =(¤+%¦ A � Eb¡5E©¨�9:KDG|G '¬ =)¤+%¥ A � ¬ =(¤+%¦ A � § ¡5E­¨�9:KYG"!®£¡5E­¨�9:KYG ª ' (1.11)

Ou encore,enconsidérantuneimagededynamique
� �Y9-��#�# 
 ,

Définition 3 [Peak signal to noiseratio]

PSNR2 7 ' �l��#�#¬ =)¤+%¥ A � ¬ =(¤+%¦ A � § ¡"E­¨�9:KDG"! £¡5E­¨�9:KYG ª ' (1.12)

Il existeaussidesmesuresdedistorsioncorrélativesoubaséessurl’évaluation del’histogramme
(pourunelistepluscomplète,voir parexemple [3, page112]

Visualisation3D d’une image2D

Avantdetraiteruneimage,il peutêtreintéressantdela visualisersousla formed’un volume
3D. On sechoisitalorsun axedevueet on projettela profondeurdel’imagesuivantcetaxe.La
figure1.24illustrele principe4.

4Cesimages,ainsiqued’autresencore,ontétéproduitesàl’aide dulogiciel EasyAccessdela sociétéEURESYS.
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FIG. 1.24– Uneimageetvisualisation dela profondeursousla formed’uneimage3D.

1.4.2 Segmentationd’images

La segmentationd’imagesconsisteà décomposerune image en une série d’objets. Des
exemplesdesegmentation sontillustréesauxfigures1.25et 1.24. Dansle premiercas,il s’agit
desegmenterlesfacesd’un parallélépipèderectangle.Onpeutvoir quel’algorithmeutilisépour
produirel’imagesegmentéenetraitepascorrectementla zoned’ombre.

FIG. 1.25– Segmentationd’un objetcontenantunezoned’ombre.

Le secondcasesttypiquedesséquencesdevidéotéléphonie où l’on désiredétecterlesper-
sonnesdemanièreàmieuxcoderleszonesqui leur correspondent.
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FIG. 1.26– Segmentation d’uneimaged’uneséquencevidéo.

1.4.3 Reconnaissancede caractères

Un processuscomplexe de segmentation est la reconnaissancede caractères.À partir d’un
jeudecaractèresconnus,onchercheà identifiertouteoccurrenced’un caractèredu jeudansune
image.La reconnaissances’effectuehabituellementenplusieursétapes:

– un opérateurou un algorithmetaillé surmesurepour le typed’imagesà analyserspécifie
unerégionà examiner; ce typederégion,qui portele nomdeRegion Of Interest(ROI),
estdestinéàsélectionnerla partiesignificativedel’image(cf. figure1.27).

FIG. 1.27– Reconnaissancedecaractèresparsélectiond’unerégiond’intérêt.
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– à l’intérieur de la régiond’intérêt, un algorithme détecteles contoursextérieursde rec-
tangleidentifiéespourla reconnaissancedecaractères.

– enfin,la reconnaissancedecaractèress’effectueparmise encorrespondanceavecdesga-
baritsconnus.Cetteétapeportele nomdepatternmatching.

1.4.4 Autr esopérations

D’autresopérationssontencorecourantesdansla pratiqueindustrielle,nouslescitonsici :
– suppressiond’uneinhomogénéitéd’éclairage,
– comptagedeparticules,
– contrôledequalitéparanalysedespropriétésdel’image,
– analysegranulométrique,etc.
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Chapitr e 2

Transformations unitair es

2.1 Intr oduction

Les transformationsdiscrètessont courammentutiliséespour le traitementet l’analyse
d’images.Cestransforméespermettent,entreautres,desapplicationsdefiltrage,decompression
d’images,dedescriptiond’images,;�;�; tantpourdesapprochesdéterministesquestochastiques.

Elles furent activement étudiéesdèsla fin desannées1960.Aujourd’hui, on enconnaîtles
caractéristiquesdesplus fondamentales(propriétésdécorrélatives) jusqu’auxdétailsd’implé-
mentation(effet d’échantillonnage,erreursd’arrondi,etc).C’estévidemmentuneraisonsupplé-
mentairepoury recourir.

2.2 Transforméede FOURI ER

2.2.1 Définition

La transforméedeFOURIER d’uneimage ¡gE�q09�rYG estdéfiniepar¯ E±°09 c G52 B �+²¤ ² B �+²¤ ² ¡�E�q09�rDGJ³ ¤J'�´ ¥[µ·¶[¸ �Y¹»º|¼ I�q-IRr (2.1)

où ° et c désignentlesfréquencesspatialesdanslesdirectionsq et r . À partirdela transforméede
FOURIER, il estpossible dereconstituerexactementl’imageoriginale enprenantla transformée
inverse ¡gE�q09�rDG(2 B �+²¤ ² B �+²¤ ² ¯ E{°09 c GY³ '�´ ¥:µ�¸�¶ �Yº½¹|¼ IX°-I c (2.2)

Pourquela transforméed’uneimageexiste,la conditionsuivantesuffitB �+²¤ ² B �+²¤ ² ¾ ¡�E{q09�rYG ¾ I�q-IRr$¿À/ÂÁ (2.3)
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La transforméedeFOURIER nousfournit uneinterprétationintéressantepuisqu’elle décom-
posel’image en composantesfréquentiellesdéfinie sur

� !�Á	9:/ÂÁ 
 � � !wÁ	9[/aÁ 
 . ¡�E�q09�rDG et¯ E{°09 c G formentunepairedetransforméedeFOURIER représentéepar¡gE�q09�rDG(Ã ¯ E�°09 c G (2.4)

En général,̄ E{°Ä9 c G estunefonctionde ° et de c à valeurscomplexes.Nouspouvonsdonc
l’exprimersousla forme ¯ E{°Ä9 c G"2ÆÅ ¯ E�°09 c G�Å�³ ¥«Ç|µ�¸�È º|¼ (2.5)

où Å ¯ E±°09 c G�Å estappelémodulede
¯ E{°09 c G ouspectre fréquentiel del’image ¡gE�q09�rDG et É&E±°09 c G

est la phasede
¯ E±°09 c G ou spectre de phasede

¯ E±°09 c G . Dansle casparticulier importantoù¡gE{q09|rDG estunefonctionàvaleursréelles,nousavons¯ E½!�°09�! c G)2 ¯$Ê E±°09 c G (2.6)

Dèslors, Å ¯ E½!S°09�! c GzÅ�2ÆÅ ¯ E�°09 c G�Å (2.7)É&E½!�°09�! c G)2Ë!SÉ&E±°09 c G (2.8)

On peutendéduiredeuxpropriétésimportantesd’uneimageàvaleursréelles:

1. le spectrefréquentielde l’image estsymétriqueparrapportà l’origine du système d’axes°Ì! c . C’est-à-direquela connaissanced’un demi-plansuffit. Cerésultatestsatisfaisantcar
si, dansle planspatial,on disposede

� �y7 variablesindépendantes,la transforméede
FOURIER fournit seulementE � �Í7ÎG 
 � variablesindépendantesmaiscesvariablessont
complexes.

2. le spectredephasedel’imageestanti-symétriqueparrapportàl’originedusystèmed’axes°�! c .
2.2.2 Propriétés

1. Séparabilité

(a) Enpermutantl’ordre d’intégrationdans(2.1), nousavons¯ E±°09 c G(2 B �+²¤ ² Ï B �+²¤ ² ¡gE{q09�rYGY³ ¤J'�´ ¥½¶[¸ I�qDÐS³ ¤J'�´ ¥ ¹«º IXr (2.9)

La transforméede FOURIER d’une image ¡gE{q09|rDG peutseréaliseren deuxétapes:
(i) transforméede FOURIER unidimensionnellede la fonction ¡gE�q09�rDG pour tout r
fixé, transformantla variable q enla variable ° et (ii) transforméedeFOURIER uni-
dimensionnelle dela fonctionobtenuepourtout ° fixé, transformantla variabler en
la variablec .
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(b) Si l’image ¡gE�q09�rDG estspatialementséparable1, c’est-à-dire¡ÑE�q09�rYG52Ò¡ ¶ EÓqHG+¡ ¹ E{rDG (2.10)

alors ¯ E±°09 c G52 ¯ ¶ E±°HG ¯ ¹ E c G (2.11)

Danscecas,la transforméedeFOURIER del’image ¡gE{q09�rYG estégaleauproduitdes
transforméesdeFOURIER unidimensionnellesdesfonctions¡ ¶ E{qHG et ¡ ¹ E{rDG .

2. Linéarité
Soient ¡X%<E�q09�rYG_Ã ¯ %<E{°09 c G et ¡Ô'8E{q09�rYG_Ã ¯ '8E±°09 c G . Alors, pour toutesconstantesP�% etP:' , P�%«¡�%*E{q09�rYG</4P:':¡Ô'8E�q09�rDG(Ã P�% ¯ %�E{°Ä9 c G�/4P:' ¯ '8E�°Ä9 c G (2.12)

3. Homothétie
Si ¡gE�q09�rYG(Ã ¯ E±°09 c G , alors ¡gE±OXq09 � rYG)Ã �¾ O � ¾ ¯ § ° O 9 c � ª (2.13)

Il està noterquel’image ¡gEFO�q09 � rYG correspondà l’image ¡gE{q09|rDG compresséedansl’es-
pacepar un facteur O dansla direction q et par un facteur

�
dansla direction r . Une

compressiondansle domainespatial équivaut donc à une extension dansle domaine
fréquentielet vice-versa.

4. Dualité
Si ¡gE�q09�rYG(Ã ¯ E±°09 c G , alors ¯ E�q09�rYG(Ã ¡gE½!S°09�! c G (2.14)

5. Translation spatiale
Si ¡gE�q09�rYG(Ã ¯ E±°09 c G , alors¡�E{q�!Õq6��9�r~!Ör��:G)Ã ¯ E±°09 c GY³ ¤J'�´ ¥:µ�¶:×b¸ �Y¹ × º«¼ (2.15)

6. Translation fréquentielle
Si ¡gE�q09�rYG(Ã ¯ E±°09 c G , alors¡gE{q09|rDGY³ ¥ '�´ µ�¸�×b¶ �Yº × ¹|¼ Ã ¯ E±°Ñ!Ø°-��9 c ! c ��G (2.16)

1Cen’estgénéralementpasle caspour desimagesnaturelles.Cecasdefigurepeutnéanmoins seproduire pour
certainesimagesdesynthèse.
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7. Air es
Si ¡gE�q09�rYG(Ã ¯ E±°09 c G , alors¯ EF�Z9[�XG(2 B �+²¤ ² B �+²¤ ² ¡�E{q09�rYGYI�q-IXr (2.17)

Le coefficient
¯ EF�Y9[��G , appeléparfoiscomposanteDC, estla sommedespixelsdel’image.

Sadynamique estdonctrèsimportantepar rapportauxautrescoefficients.Ceciposedes
problèmespratiquesqui amèneà traiterséparémentcecoefficient.¡gE±�Y9[�XG(2 B �+²¤ ² B �+²¤ ² ¯ E±°09 c GYIX°-I c (2.18)

2.2.3 Illustrations

La fonction Rectangle

Considéronsl’image ¡gE{q09|rDG définiepar¡gE{q09|rDG(2�L rectÙ Ú È 3ÜÛ�E{q09�rYG (2.19)

où

rectÙ Ú È 3ÜÛ�EÓq09�rDG(2ÆÝ � ¾ q ¾ ¿ Ú ' 9 ¾ r ¾ ¿ 3'� ailleurs
(2.20)

Cette fonction est appeléefonction Rectangle.L’image ¡gE{q09|rDG vaut donc L à l’intérieur du
rectanglede longueur O et de largeur

�
dont les côtéssontparallèlesaux axes q et r , et zéro

partoutailleurs.La transforméedeFOURIER del’image ¡gE{q09�rYG estdonnéepar¯ E±°09 c GÞ2 B � Ú|ß�'¤JÚ«ß�' I�q B � 3{ß�'¤J3{ß�' IXrJLw³ ¤J'�´ ¥[µ�¶[¸ �Y¹»º«¼ (2.21)2 LwO �Âà)á«âÜã E�ä0OX°�Gä0OX° å à(á«âÜã E{ä � c Gä � c å (2.22)

Il s’agit duproduitdedeuxsinuscardinaux.Cerésultatauraitpuêtreobtenuenremarquantque
l’image ¡gE{q09�rYG estséparablespatialementet enutilisantla propriété2.11deséparabilité.Nous
avonsdoncla pairedetransforméesdeFOURIER

rectÙ Ú È 3ÜÛ�E{q09�rYG(Ã O �_à(á|â­ã E{ä0OX°HGä0OX° å à(á|âÜã E�ä � c Gä � c å (2.23)

Une représentationde l’image ¡gE{q09�rYG estdonnéà la figure 2.1 tandisquele module de sa
transforméedeFOURIER estreprésentéà la figure2.2.
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q r

¡5E{q09|rDG

FIG. 2.1– Illustration dela fonctionRectangle.

° c

Å ¯ E±°09 c GzÅ

FIG. 2.2– Moduledela transforméedeFOURIER dela fonctionRectangle.

FIG. 2.3– Visualisation dumoduleduspectredel’imageLenaaprèscentragedel’origine.
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Chapitr e 3

Filtrage linéaire

De l’interprétationdestransforméesunitaires,il apparaîtaisémentqu’unemodificationdes
coefficientstransformésaurapour effet de supprimerou d’augmenterla présencede certaines
composantesfréquentiellesdansle domainespatial.Il estdonctoutnatureldechercheràfiltrer le
signald’imageparle truchementd’unemodificationdescoefficientstransformés.Cestechniques
font partiedu domainedu filtrage linéaire,mêmesi leur implémentations’effectueparfoispar
convolutiondansle domainespatial.

Avantd’aborderl’étudedu filtrage linéaire,uneprécisions’impose.On pourraitcroire que
le filtrage linéaireestle seulmoyenefficacedefiltrer uneimage.En fait, il n’en estrien caron
peutconstruiredesfiltres trèsintéressantsenpartantdepropriétésalgébriquesà respecter. Cette
démarcheconduitàsynthétiser desfiltres nonnécessairementlinéaires.

Le filtraged’uneimageestla généralisationàdeuxdimensionsdufiltragedesignauxtempo-
rels rencontrésdansla théoriedessystèmeset en télécommunications.À ceniveau,la variable
temporelle� est remplacéepar deuxvariablesspatialesq et r . La variablefréquentielle ¡ est
quantàelle remplacéeparlesvariables° et c .

Danscertainscas,l’imageasubil’effet d’un filtre dontla transmittanceestconnue.Ainsi, la
défocalisationdel’objectif d’unecaméraproduituneffet deflou quel’on chercheàéliminer. La
suppressiondeceteffet portele nomdedéconvolution ; c’estl’opérationinversedufiltrage.

3.1 Notion defiltr e idéal

On dira d’un filtre qu’il estidéals’il multiplie touslescoefficientstransforméspar � ou par�
.

Définition 4 [Filtr e idéal] Un filtreestidéalsi satransmittanceesttellequeæ E±°09 c G:9DçyE±°09 c G(2�� ou
�

(3.1)

La notion defiltre idéalestintimementliéeàcelled’idempotence.L’idempotencedoit êtrecom-
priseici telleque,pourtouteimage ¡5E�q09�rDG ,¯ E±°09 c GèçyE±°09 c G"2 ¯ E±°09 c GèçyE±°09 c G½çyE{°Ä9 c G (3.2)
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Autrementdit, un signalpréalablementfiltré parun filtre idéaln’estpasmodifiéparapplication
récursivedecefiltre.

3.1.1 Catégoriesdefiltr esidéaux

Dansle casd’un signal unidimensionnel,on distingue habituellementtrois catégoriesde
filtres idéauxen fonction de la position de leur gabaritle long de l’axe desfréquences(cf. fi-
gure3.1).

Passe-bande Passe-hautPasse-bas

1

°
Å�çyE±°HGzÅ

FIG. 3.1– Filtresidéauxunidimensionnels.

L’extensionà dessignauxbidimensionnelsest simple si l’on utilise desfiltres à symétrie
circulaire.Lestrois typesdefiltres idéauxàsymétriecirculairesont:

– les filtrespasse-bas, pour lesquelsseulsles coefficientsde la transmittanceà proximité
de l’origine sontnon nuls. Un filtre passe-basestun systèmelinéairene modifiantpas
ou peu les bassesfréquencesde l’image d’entrée.Par bassesfréquences,on entendles
couplesE±°09 c G du plandefréquence°�! c situédansunvoisinagedel’origine, la taille de
cevoisinagecaractérisantla bandepassantedufiltre. Leshautesfréquencesdel’image,en
l’occurrencecellessituéesendehorsdu voisinagedel’origine sontatténuées,voir même
annulées.Physiquement,le filtre passe-basa pour effet d’atténuerles variations rapides
d’intensité de l’image pouvant aller jusqu’à faire apparaîtreunecertaineimpressionde
flou dansl’imagefiltrée.
La figure3.2montreuneimagedetaille ��#�WÑ�y��#�W et l’imagefiltrée aumoyend’un filtre
à symétriecirculaireayantunefréquencede coupure¡ÔéÂ2t��� pixels. Ce filtre a un effet
moyenneursur le niveaude luminance.En raisonde la suppressiondescomposantesà
hautefréquence,lestransitionsseretrouventadoucies.
Le filtre passe-basidéalcirculaireestdéfiniparunefonctiondetransfertdela formeçêE±°09 c G(2ëÝ � ì ° ' / cJ'&í T��� ì ° ' / cJ'  ÀT�� (3.3)

Lescomposantesfréquentiellesdel’image correspondantauxcouplesE±°09 c G situésà l’in-
térieurdu disquederayon Tw� , ditesbassesfréquences,nesubissentaucunemodification
tandisque les autrescomposantesfréquentielles,dites hautesfréquences,sont complè-
tementsupprimées.Ce filtre estdit idéal car il y a suppressiontotaledescomposantes
fréquentiellesayantunefréquenceradiale

ì ° ' / c ' supérieureà TS� .
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(a) Imageoriginale (b) Imagefiltrée

FIG. 3.2– Filtragepasse-basd’uneimage.

– lesfiltrespasse-haut. Cesfiltres sélectionnentun contenuenhautesfréquences.Un filtre
passe-hautlinéaireestun systèmelinéairenemodifiantpasou peuleshautesfréquences
del’imaged’entrée.Lesbassesfréquencessont,quantàelles,atténuées,voiremêmecom-
plètementannulées.Visuellement, unfiltre passe-hautapoureffet desupprimerla compo-
santecontinuedel’imageetdenegarderquelesvariationsrapidesd’intensitédansl’image
filtrée.
Le filtre passe-hautidéalestdéfiniparla fonctiondetransfertsuivanteçêE±°09 c G(2 Ý � ì ° ' / c '&î T��� ì ° ' / c ' ¿ÀT�� (3.4)

Lesbassesfréquencesdontla fréquenceradiale
ì ° ' / cR' estinférieureà TS� sontcomplè-

tementrejetéestandisqueleshautesfréquencesrestentinchangées.
– lesfiltrespasse-bande. Ils sontéquivalentsaucomplémentaired’un filtre passe-basetd’un

filtre passe-haut.Un filtre passe-bandeestunsystèmelinéairequi atténueousupprime les
basseset leshautesfréquences.Seuleuneplagede fréquencesn’estpasou peuatténuée
parle passageautraversdecefiltre.
Le filtre passe-bandeidéalestdéfiniparla fonctiondetransfertsuivanteçïE±°09 c G(2 Ý � T�� í ì ° ' / cR'Sí TÂ%� sinon

(3.5)

Seulesles composantesfréquentiellesdont la fréquenceradialeestcompriseentre TÂ� etTa% sontconservées.Touteslesautrescomposantesfréquentiellessontrejetées.La fonction
detransfertdufiltre passe-bandeidéalestreprésentéeà la figure3.3.
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° c

çyE±°09 c G

FIG. 3.3– Fonctiondetransfertdufiltre passe-bandeidéal.

La figure 3.4 compareles effets d’un filtrage passe-bas,d’un filtrage passe-bandeet d’un
filtrage passe-haut1. En vertu de la linéaritéde la transforméede FOURIER, l’addition des �
spectresreconstituele signaloriginal. L’observation desimagesfiltréesmontreclairementdes
effetsdefiltragecomplémentaires.

En pratique,on préfèresouventrecourirà desfiltres à supportrectangulaire.Un tel choix se
justifieparuneplusgrandefacilitéderéalisationcar, enprésupposantla séparabilitédel’image,
le filtrage s’effectuerapar miseen cascaded’un filtrage horizontalet d’un filtrage vertical.En
contrepartie,on court le risquede ne pastraiter au mieux les motifs à orientationdiagonale.
Celaneprêtepassouventàconséquencepuisqu’unemajoritéd’imagesconcentrentleur énergie
suivant les axesprincipauxen raisonde la présencemassive d’objetsà arrêteshorizontalesou
verticales.

3.2 Passaged’une imagedansun système linéaire

Commedansle casd’un systèmeunidimensionnel,onpeutinterpréterl’actiond’un opérateur
bidimensionnel, linéaireet invarianten translation,commeun filtrage.Le problèmegénéraldu
filtragebidimensionnelconsisteàélaborerunfiltre qui possèdela réponseimpulsionnellevoulue
et qui soit réalisableefficacement.

Commepourlessignauxtemporels,l’analysedeFOURIER sertd’outil pourl’étudedessys-
tèmesdetraitementd’images.Tout d’abord,un systèmeestlinéairesi le principedesuperposi-
tion estvérifié : si ]Z%�E{q09�rYG et ]�'ÄE�q09�rYG sontlesimagesdesortiedusystèmerelativesauximages
d’entrée¡�%*E{q09�rYG et ¡Ô'"E{q09|rDG , toutecombinaisonlinéaire OJ¡Z%<E{q09�rYG</ � ¡z'5E�q09�rDG produitensortie
l’image O�]J%�E{q09�rYGH/ � ]V'5EÓq09�rYG . Un filtre linéaireestunexemple importantdesystèmelinéaire.Il

1Pourla visualisationdesspectres,nous avonsadoptéla conventiondevidéoinverse; elle consistesimplement
à inverserl’échelledeluminance.
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Applicationd’un passe-bascirculairedefréquencedecoupureðVñ5ò�ó�ô pixels.

Applicationd’un passe-bandecirculaireconservantlesfréquencesõ�ó�ôYö�÷VôVø pixels.

Applicationd’un passe-hautcirculairedefréquencedecoupureðÔñ(òÒ÷Ôô pixels.

FIG. 3.4– Imagesfiltréesaumoyendefiltres idéauxcirculaireset spectrescorrespondants.
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estutilisé pour modifier le contenuspectrald’une imageafin d’en retirer l’information recher-
chée.

3.2.1 Forme de la fenêtre

Le problèmemajeurdansle choix d’un filtre estla formede la fenêtre.On remarqueraque
les filtres idéauxont unetransmittancelimitéespectralementmaisuneréponseimpulsionnelle
infinie.Celasignifieque,dansleplanspatial,uneinformation localevaêtrefortementétalée.Une
filtre dont la réponseimpulsionnelleseraitfinie auraitlui unetransmittanceinfinie. C’estalors
l’information spectralequi seraétaléedansl’image.Enfait, il n’estpaspossibled’échapperàce
paradoxe pourdesraisonsdeconservationd’énergie entrele planspatialet le planspectral.La
synthèsed’un filtre, commeceuxquenousallonsétudierci-après,résulterad’un compromis.

3.2.2 Filtr espasse-bas

Un exemplecommundefiltre passe-basestle filtre passe-basdeBUTTERWORTH d’ordre ù
définiparla fonctiondetransfertsuivanteúïû±ü0ý�þZÿ�� �������� 	�

����
��� ���
� (3.6)

On remarqueici quetoutesles composantesfréquentielles,hormisl’origine, subissent une
atténuationd’autantplusgrandequele couple

û±ü0ý�þZÿ
estéloignéde l’origine. Plusl’ordre ù du

filtre estélevé,plusl’atténuationdeshautesfréquencesestimportante.La transmittancedufiltre
passe-basdeBUTTERWORTH pour ù � �

estreprésentéeà la figure3.5.

ü þ

úyû±ü0ý�þZÿ

FIG. 3.5– Transmittancedufiltre passe-basdeBUTTERWORTH pour ù � �
.
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(a) Imagefiltrée (b) Spectredel’imagefiltrée

FIG. 3.6– Imagefiltréeparunfiltre passe-basdeBUTTERWORTH d’ordre
� û�������� �Xÿ

.

3.2.3 Filtr espasse-haut

Il existeévidemmentd’autresformesdefiltrespasse-hautcommeparexemplele filtre passe-
hautdeBUTTERWORTH d’ordre ù dontla fonctiondetransfertestdonnéeparúïû±ü0ý�þZÿ�� ������ ���� 	 
 ��� 
 � �
� (3.7)

Commepour le casdu filtre passe-bas,toutesles fréquencessontatténuéeset celad’autant
plusque ! ü � � þ � estpetit parrapport "$# . De plus, ù fixe la pentedela transition entrebasses
et hautesfréquences.

Le filtragepasse-hauta un effet dérivateur. De fait, l’opérateurdedérivation a unetransmit-
tancede type

úïû{ü0ý�þZÿ%�'&�û)(RüHÿ�û*(XþZÿ%�'&,+ ü6þ
; il amplifiedoncles hautesfréquenceset atténue

lesbassesfréquences.
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(a) Imagefiltrée (b) Spectredel’imagefiltrée

FIG. 3.7– Imagefiltrée parunfiltre passe-hautdeBUTTERWORTH d’ordre
� û�������-.�Xÿ

.
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Chapitr e 4

Rehaussementet restauration

4.1 Généralités

L’acquisitiond’une images’accompagnesouventd’unedistorsion ou d’unecertainedégra-
dation.Onpeutsongerparexempleàunéclairagenonuniforme,àdespoussièressurunelentille
ou encoreà un flou créépar un mouvementlors de l’acquisition. Il n’y a dèslors pasd’autre
solutionquedechercheràcorrigerlesdéfautsparunprocédéalgorithmique.

On distinguedeuxgrandesfamillesdeprocédésdecorrectiondesdéfauts:
– le rehaussement, qui consiste àdonnerà l’imageunaspectvisuellementcorrect,et
– la restauration, qui chercheà rétablir la valeurexactedespixels.

Dansles deuxcas,on part à la recherched’une estimation /�"û100ý32Dÿ de l’image
�5û400ý52Yÿ

qui soit
visuellementouanalytiquementintéressante,c’est-à-direqu’elleminimiseunefonctiond’erreur6 û100ý32Dÿ7� 6 û /�8ý8�*ÿ . Commeil n’existe pasde fonctiond’erreurcapabledemodéliserla percep-
tion visuelle,le rehaussementestprincipalementdenatureempirique.Cen’estpasle casde la
restaurationqui s’appuiesurunedéfinitionprécisedela fonctiond’erreur. Il s’agit parexemple
deminimiserl’erreur quadratiquemoyenne6 û /�Äý8�*ÿ9� �:<;>=@?�ABC�D # E ?�AB � D # û /�5û100ý32DÿGFH�"û100ý52Yÿ|ÿ � (4.1)

Cettefonctionestunchoixcommun car
– la fonctionsecalculeaisément,
– elleestdifférentiable,et
– elle correspondà l’énergie del’erreur. Par la relationdePARSEVAL, l’énergie correspond

égalementà l’énergiedela transforméedeFOURIER.
La figure4.1 illustre la margedemanœuvredonton disposepourdu rehaussementparrapportà
la restauration.L’image4.1(b) a étéobtenueendivisant, pardivision entière,l’image originale
par

-
puisenmultipliant touteslesvaleurspar

-
; c’esten fait un arrondiaupluspetit multiple

de
-

inférieurà chaquevaleur. Les images(c) et (d) résultentd’approximationsplusgrossières
encore.
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(a) Imageoriginale
�

(b) Arrondi à
-

(c) Arrondi à
� �

(d) Arrondi à I �
FIG. 4.1– Seuildevisibilité pouruneopérationd’arrondi.
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Onvoit clairementqu’unarrondià
� �

n’estpasgênant,cequi revientàdirequelestroisbits
depoidsfaiblesontpeuvisibles.Au-delà,l’erreur dequantificationdevientperceptible.

4.2 Rehaussement

4.2.1 Définition

Soit J la valeurmaximale de l’image
�5û100ý52Yÿ

. De plus,prenonsuneimagepositive, c’-à-d.
que K 00ý32Hý��5û400ý52DÿMLN�

. Endéfinitive,
�5û100ý52YÿMOQPR�Yý J P .

Définition 5 Le rehaussementconsiste à appliquerunefonctioncroissante S ûFÿ à touteslesva-
leurs T del’image telleque S ûU��ÿ����

et S û J ÿV� J .

Le type de rehaussementdépendessentiellementde la pentede S ûFÿ : les plagesdesvaleursoù
la penteestforte serontrehaussées.On imposequela fonction S ûbÿ soit croissante,desorteque
touterelationd’ordreentrepixelstraduitepar leur valeursoit maintenue,maiselle peutêtrede
formequelconque.

4.2.2 Rehaussementpar fonction croissante

On distinguegénéralementtrois zonesà rehausser; ellescorrespondentaux faiblesvaleurs,
aux valeursmoyenneset aux fortesvaleurs.Si l’on souhaiterehausserles valeursde la plage
inférieure,onpeututiliser unefonctionparaboliquedela formesuivanteS û T ÿ9� T � & T û J F T ÿ (4.2)

La figure4.2(a)montrecettecourbepour
&W�X�YýY� � �

. Clairement,lesvaleursdesdeuxextrémités
sontpeuaffectéesparle rehaussement.Tout l’effet seconcentredansla partiecentrale.

Un autretypedecourbesconsisteàappliqueruneformede Z dansla partiecentraleS û T ÿ9�'J I [ �M�]\3^*_a` &cb>û�de F A� ÿgf\�^h_ ` &ji � f k ýl&mOcnh�Yý � P
(4.3)

commereprésentéàla figure4.2(b) pour
&W�<�YýYop-

. Cettedernièrerehausselesvaleurscentrales.

4.2.3 Rehaussementpar accentuationdescontours

Unetechniquecourammentutiliséeenphotographieconsisteàaccentuerlescontours.Il faut
doncd’abordlocaliserlescontourspouradapterl’image par la suite.Par exemple, le laplacien
convient parfaitementpour localiserlescontours.Pouraccentuerlescontours,il suffit desous-
trairelesvaleursdu laplacien,avecunéventuelfacteurcorrectif.On adonc/�5û100ý32Dÿ9�<�5û100ý52YÿGFQ&�q � �5û400ý52Yÿ (4.4)

La figure4.3montrele résultatdel’opérateurd’estimationpour
&r� As . Trèsclairement,les

contoursontétéaccentués.
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(a)

(b)
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FIG. 4.2– Différentescourbesderehaussement.

(a) Imageoriginale
�

(b)
�tFQ&�q � �

FIG. 4.3– Rehaussementdescontours.
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4.2.4 Manipulation de l’histogramme

Soit u û100ý52Yÿ l’image desortie.On chercheà déterminerle lien entrel’histogrammevxwgy{zY| û T ÿ
decetteimageaveccelui de l’image d’entrée

�
. D’une manièregénérale,pourunevaleur T}| de

l’imagedesortie,il existe unefonction ~ tellequeTh| � ~ û T}� ÿ (4.5)

Si cettefonction admetun inverse,ce qui est le cassi l’on impose la croissanceet l’existence
d’unedérivéenonnulle, T}� � ~ ?�A û T*| ÿ (4.6)

Si l’on interprètel’histogramme commeunedensitédeprobabilité,on arrive à uneégalitéentre
les“masses”quesont vxwgy{z�| û T*| ÿ�� Th| � v�w
y{z�� û T}� ÿ�� T}� (4.7)

Dèslors, vxwgy{z�| û Th| ÿ�� vxwgy{z�� û Th� ÿ� Th|Y� � T}� (4.8)� v�w
y{z�� û T}� ÿ� ~ û T}� ÿ � � Th�9���� d�� Dx�����
� dR��� (4.9)

et donc vxw
y�z�| û T ÿV� vxwgy{z�� û ~ ?�A û T ÿ|ÿ� �� d û ~ ?�A û T ÿ|ÿ (4.10)

Exemple: fonction parabolique

Considéronsla fonction ~ suivanteTh| � ~ û T}� ÿV� �J û Th� ÿ � (4.11)

Parapplicationdela formule4.10,vxwgy{z�| û T ÿV�'vxw
y�z�� û J ! T ÿ�e J ! T �'v�w
y{z�� û J ! T ÿI ! T (4.12)

Égalisationde l’histogramme

Dansuneimageréelle,touslesniveauxnesontpasprésentsavecunemêmeoccurrence.Il
enrésultedoncdesdisparitésdansl’histogramme.

L’égalisationdel’histogrammed’uneimageestuneméthodecourantederehaussement.Elle
viseà assurerunedistribution homogènedesvaleursdansla totalité de la plagedynamiquedes
valeurspossibles.Il s’agit doncd’une distorsion de l’échelle desvaleurs.Formellement, pour
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toutevaleur T del’histogramme résultat,le nombredepixelsdevrait valoir � ���G� � �)�e , où � û��eû���ÿ|ÿ
représentel’aire dusupportdedéfinitiondela fonction

�
. L’équation4.10devientdonc� ~� T û T ÿV� J� û��eû��*ÿ«ÿ�vxw
y�z�� û T ÿ (4.13)

Par intégrationdesmembresdecettedernièrerelation,~ û T ÿV� J� ûU�Îû��*ÿ«ÿ�� d# vxw
y�z�� ûU�Dÿ���� (4.14)

Commeon peut estimerla probabilité d’un niveaupar le rapportde la fréquenceà l’aire du
domainededéfinitiondela fonction � û T ÿV� vxwgy{z�� û T ÿ� ûU�eûU�*ÿ|ÿ (4.15)

Deplus,la fonctionderépartition� estl’intégralecumuléedesprobabilités� û T ÿV� � d# � ûU�Dÿ������ �� û��eû���ÿ|ÿ � d# vxwgy{z�� û��Dÿ���� (4.16)

Dèslors, ~ û T ÿV� JV� û T ÿ (4.17)

Autrementdit, l’image u û400ý52Yÿ traitéepar la fonctionqui effectueuneégalisationdel’histo-
grammevaut u û100ý32Dÿ9� JV� û��5û400ý52Yÿ|ÿ (4.18)

Enraisondesvaleursquantifiées,l’égalisationdel’histogrammepeutfournir unhistogramme
nonuniforme.Il nefautpass’enétonner. Cephénomèneestillustré à la figure4.4.
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(a) Imageoriginale
�

(b) Aprèségalisation del’histogramme

(c) Histogrammeoriginal (d) Histogrammeaprèségalisation

FIG. 4.4– Égalisationd’histogramme.
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Chapitr e 5

Segmentationd’images

5.1 Présentation du problème

Danslesapprochesclassiquesdecompressionouderehaussement,la sortieestuneapproxi-
mationou uneaméliorationdel’image d’entrée.Uneautrebranchedu traitementd’images’oc-
cupedel’ analysed’imageouanalysedescène. Danscedomaine,l’entréeesttoujoursuneimage
maisla sortieestunedescription del’image.La plupartdesdescriptionsnécessitentunedétec-
tion préalabledesformesprésentesdansl’image, étapeappeléesegmentation. Ce chapitreest
consacréà l’ étudedetechniquesdesegmentationd’image.

Poursituer le problèmede la segmentation d’image,nousétudieronsuneséried’outils de
segmentation enprécisantleursavantageset inconvénients.

5.1.1 Définition

Définition 6 Engénéral, onconsidèrequel’objectif dela segmentationrevientà construireune
sériederégions" A ý����{��ý " � telles� � ��  D A " � et K¡wj¢�H(�ý "  x£ "¥¤ �<¦

(5.1)

Définition 7 Formellement,la segmentations’apparenteà unopérateur ~ agissant sur l’image§
et fournissant, par exemple, uneimagebinaire ~ û1§Yÿ qui différencielespoints descontoursdes

objets.

La tâchen’est généralementpassimple et le lecteurattentif remarqueraque les procédésde
segmentation sont fort nombreux.D’une manièregénérale,l’util isateurse voit contraint de
construireunprocédédesegmentation le plusadaptéauproblèmequ’il traite.Il fautqu’il garde
à l’esprit qu’unemêmeimagepeutsubirplusieurssegmentationstoutesaussivalableslesunes
quelesautres; c’est l’applicationen ligne demire qui permetdedéterminersi le résultatde la
segmentation estadéquatounon.

La segmentation, commela plupartdestechniquesde traitementd’images,peutêtreabor-
déesousl’angle local ou global. Le premierconsidèreque la segmentation ne requiertpasla
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connaissancedu contenuglobalde l’image maisseulementle voisinagedirectdechaquepixel.
À l’inverse,dansune approcheglobale,c’est la totalité du contenude l’image qui constitue
l’unique guide.Ainsi, lorsqu’ondésiresegmenterun nombreprécisd’objetss’agit-il d’un pro-
cédéglobal.

5.2 Segmentation par seuillage

Le seuillage d’uneimageà plusieursniveauxestle procédédesegmentation le plussimple.
L’hypothèsequi sou-tendl’approcheconsisteàdirequetoutobjetsedifférenciedel’arrière-fond.
Elle aboutità fournir uneséried’objetsextraitsdel’arrière-plan.

La figure5.1 illustre la difficultéàsegmenterparsimple seuillage; l’origine duproblèmeest
l’éclairagenonuniformedela scène,problèmecourantenpratique.

Commel’outil de segmentation par seuillageestconceptuellementsimple,certainsauteurs
ont amélioréla segmentationen imaginantdestechniquesde déterminationoptimaledu seuil.
Celaaboutitparexempleà la détermination deseuilscommeillustré à la figure5.2.

5.3 Segmentation par détection de régions

Dansle domainede l’analysed’imageset plus particulièrementen morphologie mathéma-
tique, on considèreque les fonctionssont dessurfacesoù la valeur de luminanceest syno-
nymed’élévation.Cettereprésentationestpratiquepour l’étudedetechniquesdesegmentation
–techniquedestinéeà détecterdesobjetsdansuneimage–utilisantdesoutils morphologiques.
Avecquelquesvariantes,lestechniquesdesegmentation morphologiquesefaçonnentàpartirde
deuxoutils quesontla transformationde ligne departage deseauxet la modificationhomoto-
piquequi, elle, résoutlesproblèmesdesur-segmentation (elle neserapasabordée).Outreleur
aptitudeà détecterdescontours,lesopérateursmorphologiquessontaussicapablesde remplir
destâchesannexesmaissouventdifficiles commela fermeturedecontoursrestésouvertsaprès
segmentation.

5.3.1 Ligne departagedeseaux

Si dansuneinterprétationtopographique,la valeurdeluminancereprésentel’élévation,cela
nesignifiepasquele profil puisseêtredécoupécorrectementparunsimple effet deseuillage.Un
seuilélevédétecterabienlespics; unseuilfaibleextrairalesvallées; maiscesfonctionsnesont
pascompatibles.

Puisquelesvaleursdeluminancenesemblentpasconvenirdirectement,onesttentéderecou-
rir à la normedesgradientsmorphologiques.L’inconvénientmajeurdececiestquele gradient
estlui-mêmeunefonctionet, quecombledemalheur, il fautà nouveauessayerdesseuilspour
segmenter. Bien sûr, a priori, l’information du gradientestpluspertinentequela simplevaleur
deluminancemaisle problèmeresteentier. Onpeutencoreremplacerle gradientparunoutil qui
analyselestransitions.

54



(a) Imageoriginale (b) Seuillageà110

(c) Seuillageà128 (d) Seuillageaprèségalisation

FIG. 5.1– Seuillages.
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Distribution du fond

seuil optimal
seuil optimal

seuil optimal

Distribution des objets

seuil
seuil seuil

???conventionnel
conventionnel conventionnel

FIG. 5.2– Seuillageoptimal (d’après[8]).

Trouver la procédureoptimalepour placerdescontourssur la fonction gradientn’est pas
simple du tout. Par contre,identifier les régionsoù il n’y a pasde contoursestplus simple :
il s’agit de régionsdanslesquellesle gradientestminimum. La surfacede la fonctiongradient
décritenquelquesortedesbassinsséparéspardescrêtes.Il paraîtassezlogiqued’identifier ces
crêtesà descontoursidéaux.En termesimagés,on associeun bassin̈

û�:Òÿ
à chaqueminimum:

. Si unegoutted’eautombeen un point
0

de la surface,elle descendrajusqu’àseretrouver
dansle fond d’un bassin–c’estun minimumde la fonction.Ainsi chaque

:
a saproprezone

d’attractionconstituéedespointsàpartirdesquelsle minimumseraatteint.Deuxbassinsvoisins
possèdentunefrontièrecommune,frontièreà partir de laquelleunegoutted’eaupourraglisser
auchoixdansl’un ou l’autredesbassins.L’ensembledecesfrontièresformela lignedepartage
deseaux(LPE). On peutcomprendrecesnotionssurla figure5.3.

Unesecondeinterprétationestenvisageable.Cettefois, le météorologisten’annonceplusune
chutedepluie maisuneinondation. L’eauvient par le bas; dessourcesjaillissentdansle fond
de la surface.Les bassinsd’inondation serejoignentet formentdesfrontièresqui, ellesaussi,
sontdescontours.Avantdepasserà unedescriptionplusmathématique detouteslesidéespré-
citées,nousparleronsencored’un remèdeà la sur-segmentation.Uneapplicationpureet simple
duschémadedétectiondecontoursdécritconduitinéluctablementàunesur-segmentationparce
quel’opérateurgradientesttrèssensibleaubruit, cequi acommeconséquencedésastreused’in-
troduiredesminima artificiels et doncdesbassinsindésirables.Pouréviter ce désagrément,il
nousfautuneinformationsupplémentaire : lescentresdesvéritablesvalléeset sommets.L’in-
troductiond’unedistinction entrevraiset fauxextremamodifie légèrementl’algorithmedeseg-
mentation; c’estl’étapedemarquage.

Lors d’une montéedeseaux,on construitun barrageentredeuxvrais bassins; par contre,
le faux bassinseraimmergé par le flux d’eau en provenancede son voisin sansqu’un quel-
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LPE

bassins versants

minima

FIG. 5.3– Minima, bassinsversantset lignedepartagedeseaux.

conquebarragene soit construit.Aprèsavoir placéle profil complètementsouseau,seulsles
barragesferontoffice devraiscontours.N’avons-nouspassimplementdéforméle problèmede
la sur-segmentation?La valeurdugradientn’estplussuffisante; il fautaussidesmarqueursdif-
férenciantlesvraieset lesfaussesources.En fait, le problèmeestsouventplussimple parceque
l’analystedisposed’uneinformation apriori. Illustronscelaparquelquesexemples:

– dansun modeinteractif d’interprétationd’imagesoù l’intéresséa la possibilité de don-
ner desindications, la déterminationdesvéritablesextremasereportesur ce quefournit
l’opérateur. Il n’estévidemmentplusquestiond’interprétationautomatiqued’images;

– si l’image à traitersecomposed’objetsdeluminancefort distincte,un algorithme un tant
soit peuintelligentpourrafocaliserla recherchedesextremasurlescentresdesvéritables
régions;

– en recourantà unedécomposition pyramidale,il estpossible de franchir un premierpas
dansla directiond’uneautomatisationdel’éliminationdesfauxcontours.Ainsi, uneétape
de la pyramidefournit une versionfiltrée et sous-échantillonnéede l’image de départ.
L’image interpoléereconstruitene contiendraplus les objetsdont la taille est inférieure
à celle de l’élémentstructurantdefiltrage.Plusgénéralement,il peutêtresouhaitablede
supprimer parfiltragedesrégionsnondésirées,parexemple desrégionsétroitesorientées
dansunecertainedirection;

– les ouvertureset les fermeturesoffrent un moyen commode de détectiondespics et des
valléeset elles effectuentun filtrage intéressant.L’opérateurde chapeauhaut-de-forme©�û��*ÿ

obtenupar
�ªF¢ûU�¬«®­gÿ

estun opérateurtoujours positif qui repèrebien les pics
présentsdansle signal

�
. Par contre,les valléesserontlocaliséespar l’opérateursuivant¯$ûU�*ÿ��ïû��±°²­gÿ�FH�

, signallui aussitoujourspositif. Aveccesdeuxfiltres, il estpossible
dedétecterlesquelquespicsouvalléesaccentués.

Toutescesdémarchesseréduisentàexigeruneinformationapriori concernantl’imageanalysée.
Si la pratiques’accordemieuxà un marquagedesvraiesrégionsparun humainou parun algo-
rithmesemi-automatique,le problèmed’unedéterminationautomatique,aveugle,universelleet
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intelligenteestloin d’êtrerésolu.Voyonsàprésentcommentcetalgorithmesetraduitenlangage
morphologique.

5.3.2 Expressionformelle d’un algorithme de segmentationpar ligne de
partagedeseaux

Le casdesimagesbinairesestintroduit enpremierlieu. Il seraplusaisédegénéraliserensuite
le principeàdesfonctions.

Analysed’imagesbinair es

Soit ³ uneimagebinaire.Cetteimagecontientunesériedezonesd’attractioncentréesautour
d’une famille de petitsensemblesconnexes ´   . Le bassinassociéau petit ensemblé   est le
sous-ensemble de

�
dont la distancegéodésiqueà ´   estpluspetitequecelleà ´G¤ . Pourparler

dedistancegéodésique,nousintroduisons quelquesdéfinitionset notations:

Définition 8 [Chemin géodésique]Un chemingéodésiquedelongueurT entredeuxpoints y etz estunefamillede T �X�
pixels

0 # � y ýx0 A ýµ������ýx0 d � z tellequeK¡w OQPR�Yý T nbýx0   O ³ et K¡w OmP��Yý T nFýx0   ?�A ýx0   sontvoisins (5.2)

Parmi tousleschemis,le pluscourtdéterminela distancegéodésique.La figure 5.4 fournit un
exempledechemingéodésique.

³0 2
FIG. 5.4– Le pluscourtchemingéodésiqueentre

0
et

2
.

Définition 9 [Distance géodésique]La distancegéodésiqueentre les points y et z est la lon-
gueurdupluscourt cheminreliant y à z ; elleestinfiniesi un tel cheminn’existepas.

Notations
La zoned’influencede l’ensemble ´   estnotéé

§Hû�� u�¶¸·pwbù 6 �
X, ¹ 6 ùºz�» 6 � ´   ÿ et safrontière�¼" ûU� u½¶¸·pwFù 6 �

X, ¹ 6 ù¡z�» 6 � ´   ÿ .
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Algorithme de construction du squelettepar zoned’influence. Le squelettepar zoned’in-
fluence(SZI) s’obtientaisémentparl’algorithmesuivant :

– dansunpremiertemps,ondélimite leszoneś   desrégionsdebase;
– pour les autrespixels, il suffit d’itérer la démarchesuivante jusqu’àstabilisationdu pro-

cessus: si unpixel aunvoisin indicé w , alorscepixel prendle mêmeindice; lespointsqui
n’ont pasdevoisinouceuxqui enontdeuxsontlaissésinchangés;

– autermedeceprocessus,lespixels sontattribuésà l’une ou l’autrezonededépart́   .
Cet algorithme simple revient à faire croîtredesrégionsjusqu’à ce qu’ellessetouchent; de la
sorte,lescontoursobtenussontfermés.La figure5.5montreunexempledesquelettegéodésique.³

´ � ´ s

´ A

FIG. 5.5– Squelettegéodésique.

Imagesen niveauxdegris

Supposonsquele relief soit progressivementimmergé, l’incrémentétantd’uneunitéde lu-
minanceparétape.C’est la clef desynthèsed’un algorithmededéterminationdelignedesépa-
ration.Mais avantdepasserà unedescriptionformelledela constructiondela ligne departage
deseaux,nousproposonsle dessindela figure5.6pourillustrer la démarche.

Notations :
–

�
estla fonctionétudiée.

– v C   � et v C�¾�¿ sontlesvaleursextrêmesdef sursondomainededéfinition.
– À¡Á û��*ÿ9�ÃÂÄ0lOÅ� u½¶ �¬Æ��5û10Hÿ¥Ç vÉÈ estl’ensembleconstituéparunseuil v .
–

:   sontlesminimaet ¨ û�:   ÿ lesbassinscorrespondants.
Lesbassinsserontconstruits étapeparétapesuiteà uneaugmentation progressive du niveaude
l’eau.Soit ¨xÁ û�:   ÿ la partiedubassin

:   rempliautempsalgorithmique v . Alors¨xÁ ûU:   ÿ9� ¨ û�:   ÿ £ ÀÉÁ ûU�*ÿ (5.3)
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barrage
barrage

minima

niveau de l'eau

FIG. 5.6– Constructiond’un barrageauraccorddedeuxbassinsversants.

Dans cette expression,̈
û�:   ÿ est l’inconnue. Si l’altitude du minimum

:   est
(
, alors¨ ¤ ûU:   ÿÊ�Ë:   et ¨�Ì û�:   ÿt� ~ pour

��Í�(
. L’union de tous les bassinsestnotée ¨ ûU:Òÿ

et sa
partie immergéeau temps v est ¨ÎÁ ûU:Òÿ

. Danscesconditions, ¨ÎÁ C�¾�¿ û�:	ÿa� ¨ ûU:Òÿ
. Il resteà

initialiserl’algorithmeetàdonnerunschémadeconstruction.Attention, il n’estpasquestionici
desupprimerdesfauxbassins.

Initialisa tion
– ¨�Á C   � û�:ÒÿÏ� À¡Á C   � û���ÿÑÐ l’initi alisationconsidèreque tous les points minima sont des

réservoirs potentiels.

Construction K�v OQP v C   � �X� ý v CG¾�¿ n�Æ ¨xÁ ûU:ÒÿÒ� ´ § ÁMÓ : wFùÉÁ (5.4)

avec
– ´ § Á �

zoned’influence(dedomaineÀ¡Á û��*ÿ«ÿ composéedescentrescontenusdans̈ÎÁ ?�A ûU:Òÿ
–c’estdurantcetteétapequeserontdéterminéslesbarragestraduitsencontours;

–
: wFùÉÁ est l’ensembledespointsde ÀcÁ ûU�*ÿ qui, aprèsle processusde recherchede zones
d’influencen’ont toujourspasdevoisin.Il s’agitdenouveauxminima,centresdenouvelles
zonesd’influence.

Cet algorithme peutsubirquelquesmodificationsdestinéesà supprimer les fauxcontours; des
développementsde ce type sont abondammentdécritspar MEYER (le véritable initiateurde
cestechniques)et BEUCHER [6]. MEYER a égalementdéveloppé une recherchede lignesde
séparationentrebassinsparanalogieavecl’opérationdesquelettisationlégèrementmodifiée; de
tellesconsidérationsnousmèneraientmalheureusementtrop loin. Remarquonssimplementque
l’algorithme développé estrelativementcomplexe et que,dèslors, il n’est guèreétonnantque
certainsauteurs[7] cherchentdesexpressionsplusagréables.
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Le remèdecommunémentadoptépourcombattrela sur-segmentationestle marquage. Dans
le casprésent,le marquageconsisteà sélectionnercertainsminima seulement.On part de la
constatationquele nombrederégionsestgénéralementproportionnel aunombredeminima.Le
fait denesélectionnerqu’unepartiedesminima entraînela disparitiondecertainesrégions.En
effet, lors du processusd’inondation, cesrégionssontrempliespar l’eau provenantd’un bassin
voisinenpassantparle pointdecrêteayantla plusfaiblealtitude.Lesbassinsinondéssontalors
englobésdansunbassinvoisin.

Lesavantagesdela lignedepartagedeseauxparrapportàd’autrestechniquesdesegmenta-
tion serésumentendéfinitiveà

– la possibilité detravailler surbased’uneimagedegradientquelconque,
– la possibilité d’effectuerunepré-sélectionparunmarquageadéquat.
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Chapitr e 6

Tomographiepar rayonsX

Auteurs: FRÉDÉRIC NOO et JEAN-MARC WAGNER

Le mot tomographie signifie textuellement visualisation(graphe)de coupes(tranches)au
seind’un corps3D. Techniquementparlant,il s’agit de la méthodeutiliséedansles scanners
pourvisualiserl’intérieur d’un corpsdefaçonnon-invasive.De nosjours,lesscannerssonttrès
utilisésdansleshôpitauxcommemoyendediagnostic.Toutefois,ils serventaussidansle monde
industriel afin,parexemple,dedétecterdesfissuresdansdespiècesmécaniques.

Surle marché,onpeuttrouverdifférentstypesdescanners: le scanneràrayonsX, le scanner
à émissiondephotons,et aussile scannerà résonancemagnétiquenucléaire.Danscechapitre,
nousneprésenteronsquelesprincipesdel’imagerieparrayonsX.

6.1 Intr oduction

La tomographieparrayonsX utiliselespropriétésd’absorptiondesrayonsX par la matière
pourvisualiserl’intérieur d’un corps3D. Elle reposesurl’observationsuivante: tout faisceaude
rayonsX passantautraversd’un matériausubitunepertedephotonsqui a la particularitéd’être
différentesuivant le type de matériautraversé.Cettepertes’exprime sousla forme suivante :Ô ;>�ÕF$�%; Ô T (voir la figure6.1), où

�
estunparamètre,appeléfacteurd’atténuation, qui est

propreaumatériauconsidéré.On observe quedifférentsmatériauxcorrespondentà différentes
valeursde

�
et quedonc

�
peutêtreutilisépourclasserlesmatériaux.Notonsque

�
s’exprime

en
P ¶Ê¶ ?�A n et prendla mêmevaleurquelquesoit l’angled’incidencedu faisceauderayonsX.
Considéronsune coupedansun corpsdonné,commeillustré à la figure 6.2, et utilisons

descoordonnéescartésiennes
û100ý52Yÿ

pour situerun pixel au seinde cettecoupe.Le but de la
tomographie par rayonsX estd’estimer la fonction

�gû400ý52Yÿ
qui attribue à chaquepixel de la

coupela valeurmoyennedu facteurd’atténuation
�

sur la surfacedu pixel. Lorsquela fonction�gû100ý32Dÿ
est connue,on obtient aisémentune visualisation desstructuresau sein de la coupe

en représentant
�gû400ý52Dÿ

commeune imagesur un moniteur, avec différentstonsde gris pour
différentesvaleursde

��û100ý52Yÿ
.
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FIG. 6.1– Pertedephotonsautraversd’un matériau(
Ô ;ËÍÚ�

).
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FIG. 6.2– Visualisationd’unecoupe.
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6.2 Mesures

Commenousvenonsde le voir, le but de la tomographiepar rayonsX est de trouver la
fonctiond’atténuation

�gû400ý52Yÿ
. Pouratteindrecetobjectif,on effectuetout d’aborddesmesures

qui fournissentdeséquationsmathématiquesfaisantintervenir
��û100ý32Dÿ

. Ensuite,on résoutces
équationspourobtenir

�Ñû400ý52Yÿ
.

source detecteur

Input: Ni photonsÝ Output: NoÞ  photons

L

FIG. 6.3– Principed’acquisitiondesmesures.

Danslesscannersà rayonsX, l’information accessiblesur
�Ñû400ý52Yÿ

seprésentesousla forme
d’intégralesde

�gû400ý52Yÿ
sur différentesdroitesdu plan

û400ý52Dÿ
. On parled’intégralesde lignes.

La figure 6.3 illustre la situation. Conceptuellement,on utilise unesourcede rayonsX et un
détecteur(compteur)dephotons.La sourceenvoie un faisceaude

;   photonsdansla direction
dudétecteurautraversdela coupe,ondéterminele nombre

; | dephotonsqui passent,puis,par
le biaisdela relation

Ô ;ß�ÃF$�%; Ô T , on trouve

� | 	ÑàRáY	8à  � áY	Ñà ��;; �ÃF � | 	8àRáY	Ñà  � áY	8à �gû400ý52Dÿ¥� T â ãhä åtæ ;  ; | ç � � �gè |   àêé e ��û100ý52Yÿ¥� T (6.1)

La quantitéãhä.å ûU;   � ; | ÿ constitueunemesure.Il s’agitdel’intégralede
��û400ý32Dÿ

surla droitequi
relie la sourceaudétecteur.

Pourcalculer(reconstruire)
�gû100ý52Yÿ

defaçonexacte,nousverronsquelesintégralesdelignes
de

��û100ý52Yÿ
doivent êtreconnuespourtouteslesdroitesqui passentautraversdela coupeétudiée.

Il y a deuxfaçonsdifférentesdecollecterlesmesuressur l’ensembledesdroitespassantau
traversdela coupe: engéométrieparallèle(voir la figure6.4) et engéométrieenéventail(voir
la figure6.5).

En géométrieparallèle,lesmesuresãhä.å ûU;   � ; | ÿ sontréaliséessurdesensemblesdedroites
parallèles.On déplacela sourceet le détecteurdansune directiondonnée ëì pour obtenir les
mesuressurtouteslesdroitesperpendiculairesauvecteur ëì . Ensuite,on appliqueunerotationà
l’ensemblesource-détecteurafin d’obtenirdesnouvellesmesuresenrépétantle mouvementde
translation.Le mouvementderotations’effectuesurun intervalleangulairedelongueur

b
.

En géométrieen éventail,on utilise tout un bancde détecteurs.La sourceenvoie simulta-
némentsesrayonsendirectionde touslesdétecteursdecebancde telle sortequel’on obtient
pouruneposition angulairedonnéetout un jeu demesurescorrespondantà desdroitesformant
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FIG. 6.4– Acquisition desmesuresengéométrieparallèle.

Banc de detecteurs

source

FIG. 6.5– Acquisition desmesuresengéométrieenéventail.
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unéventail.Pourcouvrir touteslesdroitesduplan,onconsidèregénéralementunmouvementde
rotationdel’ensemble source-bancsurun intervalle delongueurI b , cequi, notons-le, conduità
uneredondanced’ordre2 danslesmesures.Par rapportà la géométrieparallèle,onobserveque
la géométrieenéventailpermetuneacquisition plusrapidedesdonnées,grâceà la suppression
dumouvementdetranslation.

Conceptuellement,l’appareillagerequispour la géométrieen éventail estpluscoûteuxque
celui requispourla géométrieparallèle.Toutefois,la géométrieenéventailestpréféréeà la géo-
métrieparallèlecarellepermetd’acquérirlesmesuresplusrapidement.La vitessed’acquisition
desmesuresestde fait un facteurtrèsimportanten tomographie. Dansla discussion ci-dessus,
nousavonsfait l’hypothèseimplicite que la fonction

��û100ý32Dÿ
ne varie pasau coursdu temps.

Lorsquele patientbougedurantl’acquisition desmesures(ne serait-cequ’en respirant),l’ex-
pressionde

�gû100ý52Yÿ
peutchangerd’une intégralede ligne à uneautreet la qualitédesimages

obtenuesestalorsmédiocre.Les scannersactuelsutilisent la géométrieen éventail et peuvent
collecterlesmesurespourunecoupedonnéeenmoinsde750

P ¶ay n , detelle sortequele patient
nebougepratiquementpas.

Pourla formulation mathématiquedu problèmedereconstructionde
�gû400ý52Yÿ

à partir deses
intégralesde lignes,notons qu’il estplus facilede travailler engéométrieparallèle,commeef-
fectuéci-après.

6.3 Reconstruction engéométrie parallèle

6.3.1 Notationset définitions

Commeillustré à la figure6.6, nousdécrivonslesdroitesdansle plan
û400ý52Yÿ

à l’aide dedeux
coordonnées: y O'nUF$î	ý � îïP

et
ì OðPñ�Zý I b�P . La droite définie par y et

ì
est notée J û ì ý y ÿ

tandisquela mesurele longdela droite J û ì ý y ÿ estnotéeS û ì ý y ÿ . Notonsque
ì

et y nesontpas
descoordonnéespolaires: lorsque

ì A et
ì � sonttels que

ì � ¢� ì A � �Mb
, on a J û ì A ý y �<�Xÿ ¢�J û ì � ý y �<�Xÿ

. Notonsaussique J û ì � b(ý�F y ÿVò J û ì ý y ÿ et donc S û ì � b(ý�F y ÿV� S û ì ý y ÿ .
Mathématiquementparlant,ondit queS û ì ý y ÿ estunéchantillondela transforméedeRADON

de
�gû400ý52Dÿ

. (La transforméedeRADON de
��û}00ý52Yÿ

estla fonctionqui associeàchaquedroitedu
plan

û400ý52Yÿ
, l’intégralede

�gû100ý32Dÿ
surcettedroite.)On notecettetransforméesousla formeS û ì ý y ÿV�êû4óa�*ÿ<û ì ý y ÿ9� � ��ô

? ô � z �"û y ëì � z ëì�õ ÿ (6.2)

avec ëì �êû1ö ä \ ì ý \3^*_ ì ÿ , ëì õ �Ëû�F \�^h_ ì ý5ö ä \ ì ÿ et
��û100ý52Yÿ9òï�gû ë0Hÿ pour ë0¸�êû400ý52Yÿ

.
En pratique,l’ensembledesmesuresS û ì ý y ÿ obtenuespour unevaleurfixée de

ì
avec y OnUF$î	ý � îïP

estappeléprojectionde
�gû100ý52Yÿ

, tandisquel’ensembledesmesuresS û ì ý y ÿ obtenues
pour y OQn�F÷î	ý � îïP

et
ì O<PR�Yý I b�P estappelésinogramme. On parledesinogrammeparceque

lesdonnéesassociéesaupointobjet
��û100ý52Yÿ9�<ø û40ùFú0 # ÿûø�û�2üFú2 # ÿ sontuniquementnon-nulles

le long de la sinusoïde y �ý0 # ö ä \ ì � 2 # \3^*_ ì dansle domaine
û ì ý y ÿ . L’ensembledesmesures

obtenuespour une fonction quelconque
�gû100ý52Yÿ

peutdoncs’exprimer commeune somme de
sinusoïdesencoordonnées

û ì ý y ÿ . Lesfigures6.7, 6.8et 6.9 illustrent lessinogrammesquel’on
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peutobtenirpourun pointobjet,trois pointsobjet,puisle fantômedeSHEPP et LOGAN qui est
largementutiliséenpratiquepourtesterla stabiliténumériquedesalgorithmesdereconstruction.

(
�

)
�

y
x�f
�

,�

(
�

)
�

s�,�g� θ
� θ

�

s�

FIG. 6.7– Sinogrammepourunpointobjet.

6.3.2 Lien entreune imageet satransforméede Radon

En 1917,Radonétablit le lien existantentreuneimage
�5û400ý52Yÿ

et sesmesuresS û ì ý y ÿ telles
quedécritesci-avant.Cetterelationestconnuesousl’appellationthéorèmeduprofil central :û�� A S ÿ�û ì ý��<ÿ9�êû�� � �*ÿ�û��Ïö ä \ ì ý�� \3^h_ ì ÿ (6.3)
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FIG. 6.8– Sinogrammepour3 pointsobjet.
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ouencore û�� A S ÿ�û ì ý��0ÿ��ïû�� � �*ÿ�û�� ëì ÿ (6.4)

si l’on utilise desnotationsvectorielles.Danscetteformule,
û�� A S ÿ�û ì ý��<ÿ représentela transfor-

méedeFOURIER 1D (unedimension)de S û ì ý y ÿ parrapportà y , i.e.û�� A S ÿ�û ì ý��<ÿ9� � ��ô
? ô � y 6 ? � i ¤ �"! S û ì ý y ÿ (6.5)

tandisque
û�� � �*ÿ�û�� ëì ÿ estla transforméedeFOURIER 2D de

��û100ý32Dÿ
évaluéeen ë³ �#� ëìû�� � �*ÿ�û ³ ý%$mÿV� � ��ô

? ô � 0 � ��ô
? ô �p2 6 ? � i ¤ ¿%& 6 ? � i ¤(' ) �5û100ý52Yÿ9� �+* 
 � Fâ 0 6 ? � i ¤ Fâ 0 Fâ ³ �5û Fâ ³ ÿ9�ïû�� � �*ÿ�û Fâ ³ ÿ

avec ë³ �ïû ³ ý%$~ÿ .
Le théorèmeduprofil centralpeutselire commesuit.

Théorème 10 [Théorème du profil central] La transforméede FOURIER de la projectionde�gû100ý32Dÿ
à l’angle

ì
estidentiqueà la transforméedeFOURIER 2D de

�gû400ý52Yÿ
le longdela droite

dedirection ëì qui passepar l’origi nedansle domainefréquentielde
�gû400ý52Dÿ

.

La figure6.10illustrela situation.

6.4 Algorithmesdereconstruction

Il existe trois méthodesanalytiquespour reconstruire
��û400ý52Dÿ

à partir de sesintégralesde
lignes: (i) la méthodedirectede FOURIER, (ii) la méthode du filtrage de la rétroprojection,et
(iii) la méthodede rétroprojectiondesprojectionsfiltrées.D’un point de vue pratique,la plus
intéressantedesméthodesestla troisièmecarelleestnumériquementplusstable.

6.4.1 Méthodedir ectede FOURI ER

La méthodedirectedeFouriercorrespondàuneimplémentationdirecteduthéorèmeduprofil
central.Celui-cinousapprendquela reconstructionde

�gû100ý32Dÿ
àpartirdesesintégralesdelignes

estuniquementpossiblelorsquelesprojectionsde
�gû100ý52Yÿ

sontconnuespour tout angle
ì

situé
dansun intervalle angulairede longueur

b
. Lorsquecettecondition n’est passatisfaite, il est

impossible d’obtenir
û�� � �*ÿ�û ë³ ÿ entout point ë³ , et doncimpossibledereconstruire

�gû100ý32Dÿ
, vu

quela relationentre
�gû100ý32Dÿ

et satransforméedeFOURIER estbiunivoque.
Lorsquelesprojectionsde

��û100ý52Yÿ
sontconnuessurun intervalleangulairedelongueur

b
, il

estpossibledereconstruire
�gû100ý52Yÿ

commeexpliquéà la figure6.11.
Il s’agitdela méthodedirectedeFOURIER qui peutserésumercommesuit :

1. Calculdela transforméedeFOURIER 1D desprojectionsparFFT(algorithmedetransfor-
méedeFOURIER rapide)pourobtenirleséchantillonsdela transforméedeFOURIER 2D
de

�gû400ý52Yÿ
surunegrille circulaire.

72



)
,

y-,x.(f
/

x0

y1

s2

t

)
,

s,(g3 θ

)
4

,)(
4

g5F
6

( 1 σθ

X

Y )
4

sin,cos7)(
4

f
8

F
6

( 2
9 θσθσ

s2

σ

θ

θ

)
4

Y,X)(
4

fF( 2
9

FIG. 6.10– Illustrationdu théorèmeduprofil central.

73



FFT de 
:

chaque;
projection<

Theoreme
=

 du
profil<  central

Interpolation 2D
>

X
?

Y

)
@

Y
A

,BX
C

)(fF
D

( 2

xE

yF

)
@

,)(
@

gF
D

( 1 σGθ
H

xE

yF

)
I

sJ,(gK θ
L

xE

yF

))(
I

fF( 2 θ
L

σM N

FIG. 6.11– MéthodedirectedeFOURIER.

74



2. Interpolation2D pour obtenir des échantillons de la transforméede FOURIER 2D de�gû400ý52Dÿ
surunegrille rectangulaire.

3. Calculde
�gû100ý52Yÿ

parinversiondeFOURIER 2D rapide(FFT 2D).

Concrètement,la méthodedirectedeFOURIER esttrèsdifficile à implémenterdefaçonnuméri-
quementstablepourdifférentesraisonsquenousn’aborderonspasdanscetteintroduction.Ce-
pendant,la méthodedirectede FOURIER présentepar rapportauxautresméthodesanalytiques
l’avantaged’êtrepotentiellementplusrapide.

6.4.2 Méthodedu filtrage de la rétr oprojection

Danscetteméthode,la reconstructiondel’image
�5û100ý32Dÿ

sefait endeuxétapes: (i) rétropro-
jectiondesprojectionsS û ì ý y ÿ , cequi donnel’image

�PO>û100ý32Dÿ
(différentede

�5û100ý32Dÿ
malheureu-

sement...) et (ii) filtragede
�QO)û400ý52Yÿ

afin d’obtenirl’image
�5û100ý52Yÿ

recherchée.
L’image

�QO)û400ý52Yÿ9� �RO)û ë0*ÿ estobtenueparrétroprojectiondesmesuresS û ì ý y ÿ :�RO>û100ý32Dÿ�� � i# � ì S û ì ý y �N0¬ö ä \ ì � 2 \3^h_ ì ÿ (6.6)

Géométriquement, pour
ì

fixé, y �<0Åö ä \ ì � 2 \�^h_ ì correspondà la distanceséparantl’origine
dela projectionorthogonaledu point

Fâ 0��xû100ý52Yÿ
sur la projectionS û ì ý y ÿ (voir figure6.12). La

rétroprojection
�QO>û100ý52Yÿ

estalorségaleà la sommedescontributionsdechaqueprojection.

ìû100ý32Dÿ2

y � 0÷ö ä \ ì � 2 \3^h_ ì0y

FIG. 6.12– Illustrationdela rétroprojection.

On observe que
�RO>û100ý52Yÿ

estuneversionflouede
�5û400ý52Dÿ

avecvaleursnonnulles,endehors
du supportde

�5û400ý52Dÿ
. On cherchealorsun filtre 2D qui permetderetrouver

�5û400ý52Yÿ
à partir de�RO>û400ý52Dÿ

. La figure6.13montrele résultat
�QO>û100ý52Yÿ

correspondantà l’image
�5û400ý52Yÿ

définieà la
figure6.8.
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FIG. 6.13– Résultatdela rétroprojectionpourun fantômecomposéde3 pointsobjet.

Il existe une relationdirecteentreles transforméesde FOURIER respectivesde
�"û100ý52Yÿ

et�RO>û400ý52Dÿ
: û�� � �*ÿ�û ë³ ÿV�TS ë³ S�û�� � �UO8ÿ�û ë³ ÿÑ� (6.7)

De là, ondécrit l’algorithme dufiltragedela rétroprojectioncommesuit :

1. Rétroprojectiondesprojectionspourobtenir
�VOÌû ë0Hÿ .

2. Calcul de la transforméede FOURIER de
�QO)û ë0�ÿ , applicationdu filtre

S ë³ S
et calcul de la

transforméedeFOURIER inversedu résultat.

L’étapedefiltrageesttrèsdifficile à implémenterenpratiqueparceque
�QO>û ë0Hÿ n’estpasàsupport

compact(sonsupportpeutsortir de la grille de reconstruction).En pratique,pour obtenirdes
imagesde qualitésatisfaisanteen utilisant la méthodedu filtrage de la rétroprojection,il faut
calculerl’image

�RO>û ë0Hÿ surunegrille de pixels trois à quatrefois plusgrandequecelleutilisée
pour

�5û ë0Hÿ . On seretrouve alorsavecun algorithmebeaucoupplus lent quela méthodedite de
rétroprojectiondesprojectionsfiltrées.

6.4.3 Méthodede rétr oprojection desprojectionsfiltrées

À l’inversedela méthode dufiltragedela rétroprojection,l’opérationdefiltrageestréalisée
avantla rétroprojection.On utilisel’expressionmathématique�5û100ý52Yÿ�� � i# � ì S+W û ì ý y � 0Åö ä \ ì � 2 \3^*_ ì ÿ (6.8)

où S W û ì ý y ÿ sontlesprojectionsfiltrées.ChaqueprojectionS û ì ý y ÿ estfiltrée indépendemmentdes
autresgrâceà la formule û � A SXW ÿ�û ì ý��0ÿ9�TS �YS�û � A S ÿ�û ì ýZ�0ÿ (6.9)

Le filtre
S �YS

estbienconnuentomographie, il portele nomdefiltre rampe.Il estreprésentéà la
figure6.14.

76



Filtre rampe

�

FIG. 6.14– Filtre rampe.

Delà,ondécritl’algorithmederétroprojectiondesprojectionsfiltrées(filteredbackprojection
enanglaisouFBP):

1. TransforméedeFOURIER 1D dechaqueprojectionS û ì ý y ÿ , applicationdu filtre rampe
S �YS

et transforméedeFOURIER 1D inversepourobtenirla projectionfiltrée S W û ì ý y ÿ .
2. Rétroprojectiondesprojectionsfiltréespourobtenir

�5û400ý52Dÿ
.

L’avantagede cettedernièreméthodeest tout d’abordde simplifier l’étapede filtrage, vu que
celle-cinesefait plusqu’à unedimension. Un autreavantageestque,dèsquela premièrepro-
jectionaétéacquise,il estpossibled’obtenirunepremièreapproximationdel’imageavantmême
quel’acquisitionglobaledesmesuresnesoit terminée.Dèsqu’unenouvelleprojectionestmesu-
rée,elle estfiltrée et rétro-projetée; et ainsidesuitejusque la dernièreprojection.L’algorithme
derétroprojectiondesprojectionsfiltréesestcourammentutilisédanslesscannersactuels.

La figure6.15montrela reconstructionobtenuepour le fantômedeSHEPP-LOGAN surune
grille de I -Q[]\ I -Q[ pixelsavecunsinogrammedetaille ^ � �_\ I -Q[ .

FIG. 6.15– Reconstructiondu fantômedeSHEPP-LOGAN.
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MSB, 24

P
patternmatching,28
phase,30
pixel, 16
projection,65
pyramide,22
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Q
quadtree,22

R
rétroprojection,70, 73
Radon,65
reconstruction,65
rehaussement,43, 45
restauration,43
ROI, 27

S
saturation,10
segmentation, 51
seuillage,52
sinogramme,65, 67
spectre,30
squelette

parzoned’influence,57

T
teinte,10
théorèmeduprofil central,70
tomographie,61
trame,16, 19
transformée

deFourier, 29
transformation

unitaire,29
transparence,16

Y
YCbCr, 10
YIQ, 10
YUV, 10
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Glossaire

CIE Commissioninternationalede l’éclairage. Organismequi a, entreautres,défini un sys-
tèmedereprésentationàpartir detroiscouleursprimaires. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

CLUT Color LookUp Table. Listedecouleurs,ainsiqueleurnumérosd’index associés,utili-
séedansle rendud’images8 bits. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

CMYK Cyan-Magenta-Yellow-Black. Systèmedequatrecouleursdebaseutilisépar lesimpri-
mantes.Non appropriépourconcevoir despagesweb graphiques.(RGB estle systèmede
couleursutilisépourlespageswebgraphiques). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

DCT DiscreteCosineTransform.La transforméeencosinusdiscrèteestuneopérationd’ana-
lysefréquentielleprochedela transforméedeFOURIER. On l’utili seprincipalementpourle
codaged’images. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 37

DFT DiscreteFOURIER Transform.La transforméedeFOURIER discrètes’obtientparéchan-
tillonnagedela transforméecontinue. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

entrelacement Processusqui consisteà combinerdeuximagesnecontenantrespective-
mentqueles lignespairesou impairespourdonnerl’illus ion du contenu.Ce processusest
utilisé à l’intérieur desformatsdetélévisionanalogiquePAL, NTSCet Sécam.. . . . . . 20

FFT FastFOURIER Transform.TransforméedeFOURIER rapide.Il s’agitd’un algorithmede
calculrapidepourl’obtentiondela transforméedeFOURIER discrète(DFT). . . . . . . . 35

gamma Seréfèreà la luminosité del’écrand’un ordinateur. En termestechniques,il s’agit de
l’ajustementdela relationnon-linéaireentreunetensionélectriqueet l’intensitélumineuse.
. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12

JPEG Joint PhotographicExpertsGroup.Formatd’imagesprésentantdela compression avec
perte.Efficacepourlesimagesdu typephotographique. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 38

LSB LeastSignificantBit. Termedésignantle bit depoidsfaibledansunbyte. . . . . . . . 25

MSB MostSignificantBit. Termedésignantle bit depoidsfort dansunbyte. . . . . . . . . . 25

NTSC NationalTelevisionSystemsCommittee. Comitéqui a normaliséle systèmedecouleur
utilisé pourla télévisionanalogiqueauxÉtats-Unis.Il adonnésonnomaudit format. 12,
20

OCR OpticalCharacterRecognition.Termequi désignelestechniquesoptiquesdereconnais-
sancedecaractères. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 251

OCV Optical Character Verification. Techniquesd’inspection de marquageutilisée pour
contrôlerl’efficacitédemarquageenimagerie. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 250
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PAL PhaseAlternateLine. Formatde télévision analogique utilisé dansla majoritédespays
européens(hormisla France). . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 1, 12,20

palette Tableindexant lescouleursdespixels d’uneimage.Ceprincipeestutilisé pour le
formatGIF. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 13

pixel Picture Element.Il s’agit d’un point d’une imageéchantillonnée.On parleausside
PEL. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17

RGB RedGreenBlue. Systèmede représentationde couleursau moyen de trois couleursde
base.Les téléviseurset moniteursreprésententtoutesles couleursau moyen de 3 lumino-
phorescorrespondantsauxcouleursRGB.Il convientderemarquerquela plupartdesécrans
nesontpascalibréset qu’il n’y apasderéelstandardindustrieluniquepourla définitionde
cescomposantesRGB,hormisceluidéfiniparla CIE en1931.Enfin, lescomposantesRGB
dessystèmesPAL et NTSCnesontmonochromatiques. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 5

ROI RegionOf Interest.Régiond’intérêt.Termeutiliséentraitementd’imagespourdésigner
la zonedel’imageutile pourdestraitementsultérieurs. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 28

trame En traitementd’images,la trameestla grille d’échantillonnage.On considèregéné-
ralementla tramecarrée maisla tramepeutaussiêtrerectangulaireou hexagonale.Dansle
casdu format entrelacé,la tramedésigneuneimagene contenantqueles lignespairesou
impairesdel’image. . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 17,19
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