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Ouvrages de références :

«‘Analyse d'images : Filtrage et Segmentation”, Cocquerez and al., Ed.
Dunod, 1995

(ouvrage de base : exposé des différentes techniques de traitement d'images appliquées a la
segmentation)

«“Le traitement des images”, H. Maitre, Hermes Science Publications , 2003
(ouvrage de référence écrit par un maitre national du sujet : beaucoup d'explications approfondies
du phénomeéne image a tous les niveaux et notamment traitement du signal)

- “Computer Vision : a modern approach”, Forsyth and Ponce, International
Edition,Prentice Hall, 2003

Auteurs de références et remerciements :
«Antoine Manzanera pour la morphologie mathématique
«Francis Schmitt pour la vision active et passive humaine
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Partie 1 : Vision et Images

«Cristallin : lentille de focale et d’ouverture variable
*Rétine : couche photosensible, trnsducteur optique -> électrique
*Rétine : hétérogene en nature et densité des photorécepteurs

«Dans la fovéa, zone d’hyperacuité visuelle, 6 a 7 Millions de cones
exclusivement, & branchement synaptique simple : caméra CCD

«Champ visuel asymétrique +

ifsic. 1
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Vision et Images

Pour ce cours d’introduction, nous allons illustrer les
concepts et techniques du Traitement d’Images a partir
d’images optiques obtenues en lumiére incohérente (image
optique classique des appareils photos ou du systeme
visuel humain).

Nous allons en décortiquer les propriétés physiques et
mathématiques pour expliquer les algorithmes de traitement
automatique.

Un adaptation est nécessaire dans le cas des images
obtenues en lumiére cohérente par exemple (radar) mais
les concepts et techniques restent les mémes.
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Vision et Images

Les algorithmes de traitements incluent les
problématiques de :

*Codage et transmission
«Filtrage et amélioration
eInterprétation (vision active)

Vision et Images

Vision centrale:

perception des détails,
perception des couleurs,

igentification des objets,

Vision périphérique:
tache aveugle

e perception des formes,

e Pberception des niveaux de gris,

o dEtection des mouvements

vision périphérique des vertébrés




Vision et Images
Vision Passive
Physiologistes et ingénieurs : expériences psychophysiques :
<En détection : petites variations vu /pas vu
«En perception : grandes variations : comment relier les

grandeurs physiques du stimulus visuel aux grandeurs
perceptives de la réponse engendrée chez I'observateur

La perception des différentes gradations d"une échelle de gris dépend du niveau lumineux du fond

La différence entre la réalité du signal et le codage effectué
se joue au niveau du filtrage linéaire effectué par les
connexions nerveuses

Filtrage non linéaire au

niveau des connexions Ici, I'explication neurobiologique est difficile : on est a la
nerveuses en presence limite de la vision passive

de contours
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lllusion de Tichener : les deux gateaux centraux sont de méme taille !

F16. 1.4 Phenomenes dus aux interactions spatiales dans I'imag
milieu de | barre rise au motif du haut permet d"obtenir un net contra:

uche. la seule adjonction d”un contour au
simultané (motif du bas)

oy

=

FiG, 1.5~ Phénoménes dus aux interactions spatiales dans I'image. Les contours vrais ou faux (4 gauche} jouent
n un réle primordial dans certains effets - les dia
sont paralleles et la spirale de Snearl (2 droite) nest formee... que

par leur orienta

nales dans Fillusion de Zollner (au centre)
ercles concentriques.

Vision active

A lieu dans les aires supérieures
du cerveau, apres
transformations et codages
effectués par le systeme passif: [
Reconnaissance des Formes, 1A N

Ecole Gestaltiste :
*Théorie de la forme et de la perception visuelle
«Principe de simplification symbolique dans le cerveau

a
2
A

FIG. 1.11 — Le triangle est pergu comme une unité graphique en soi.

FIG. 1.7 La perception des formes est modifiée selon le conteste spatial oi elle est situe.

k”ﬁ La figure se simplifie par ajout
mental d’un triangle plus blanc que

¢ 9D blanc posé sur les autres figures

§ Or méme quantité d'info. Du point de
vue entropique ... donc plus complexe
P16 1.9~ lusion géométrique sur la taille provoquée par la perspective qu'une approche statistique ...

Deux triangles subjectifs qui nont pas de contours (d’aprés G. Kanizsa, Scientific American, avril 76).




Loi de continuité

.

Loi de proximité

Loi de fermeture

http://perso.ifsic.univ-
rennesl

elmage/Logiciels/Applets/

Vision
mécaniquement
active

Flei 116 Chemin-gue st e duregard (s Y 1 Kolers [Kolers, 1972] - n bau, lorsgu'on obserse
e image; en bus lorsquon demande & f

Le domaine de la vision par ordinateur est a la croisée de plusieurs
disciplines. Il consitue un péle de recherche a part entiere mais
rassemble des mathématiciens, informaticiens, physiciens,
biologistes dans les équipes de recherche. Que ce soit pour définir
de nouveaux modeéles numériques de traitement ou de nouvelles
applications.

Partant de 1a, les techniques et les cadres théoriques utilisés pour
faire parler une image sont de natures trés diverses. On pourra voir
I'image ou un élément d'image comme :

- une fonction continue de deux variables

- une matrice discréte

- la réalisation d'une variable aléatoire

- une plaque-mince déformable

- etc...

Dans cette longue introduction, on présente quelques aspects de ces
modeles d'image avant de parler plus précisément des modéles de
traitement - asnect fréguentie] et aspect statistiue par exemple

Le cerveau compléte I'analyse du
signal par une synthese visuelle

utilisant mémoire et connaissance
exemple de la lecture)

ey

15 Quelques constructions impossibles (3 gauche), ... qui n’ont pas anté cet architecte (photographic
moth). & droite.

Systéme Informatique global & base de Traitements
d’'Images d’ordre passif (traitement du signal 2D) et actif
(interprétation de scénes)

Transmission

Codage / compression

v

Calcul de gradient

s Compréhension
Filtrage

Comment manipuler 'image ? Comme une fonction continue
f: [a,b]x[c,d]->[0,1]
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Partie 2 : Description Fréquentielle des images

Utiles pour expliquer les opérations typique du Traitement de
Signaux :

* Filtrage

« Echantillonnage

* Prétraitements

Extensions des techniqgues monodimensionnelles comme
I'’Analyse de Fourier et le Filtrage Linéaire.

F,v) = [ [£0r0) @770 axgy

—00

Mais revenons au cas 1D

Transformée de Fourier de f(t) ou w=21V est la
pulsation et v la fréquence de rotation d'un
vecteur tournant dans le plan complexe

j " ft) e dt
T[ —00

Exponentielle imaginaire €™ = cos(wt) * isin(wt)

0

l = e* ®test un vecteur

sin(Wt)|_tot de longueur ou module 1
en rotation a la fréquence

cos(wt) /[

w/2 1, de phase wt

Trnasformée de Fourier '\f(t) = ae HOtg(Y)

-t

A propos des unités

Les unités des espaces réciproques ne sont pas prises au hasard
1

- Doivent étre « dimensionellement correctes  »

=it —i2
e 1 = [e 1. T[]
TF
temps (1) W=2TU/T =rad.stet v=Hz
e—lkx — [e—12n]

) TF
distances (x) k = 2 Tt/A=rad.m et v=m-1

Définition intuitive
« Tout signal peut étre décomposé en une somme de sinus
et de cosinus

« La transformée de Fourier F(w) permet de déterminer
'amplitude et la fréquence de ces composantes

Fu,v)= [[f(x,y) [~ Y) gy gy

Couple dimpulsions de Dirac oo
en module

Signal sinfisoidal réel

f(x,y) est une combinaison
lin¢aire d’exponentielles
complexes qui représentent des
plans ondulés (“toles”).

F(u,v) décrit la pondération
accordée a chaque onde.

+i +
The wave e 127l +vy)

has a frequency » = Vu

&

(v
and a direction 0=tan 1(7)
u
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f(x,y)= _”F(u,v) 270 gy

T'o get some sense of what
basis elements look like. we
plot a basis element --- or
rather. its real
as a function of x.y for some
fixed u. v. We get a function
that is constant when (ux-+vy)
is constant. The magnitude of
the vector (u. v) gives a
frequency. and its direction
gives an orientation. The
function is a sinusoid with
this frequency along the

nd constant
icular to the

—

Z

2D Fourier examples

Spatial . Frequency

.

domain domain
Fx.y) |As..s )

-

On peut visualiser F(u,v) sous la forme de 2 images :

 Images des Parties réelle et imaginaire
[ee)

F(u,v) = _“f(x,y) Léos( 277 Lux + vy))dxdy
-i Hf(x,y)ain(znwx +vy))dxdy

—00

* Ou Images du Module et de la Phase.

)| = (Re(F(w,v))* +(m(F(u,v))’

Phase(F(u,v)) = arctan(Im(F(u,v)/Re(F(u,v))

Interprétation globale des Images

|F(u,v)| donne la répartition énergétique en fonction de la
fréquence, visible quand on passe en coordonnées polaires

(uv) > (w,6)

La valeur de |F(w cos 8, wsin B)] pour un couple (w,0) donne
I'amplitude d’une sinusoide complexe de pulsation wdans la
direction 6.

Pour de nombreuses images, la moyenne (au sens des
probas) de I'amplitude est indépendante de la direction 6 et
décroit régulierement en fonction de wen 1/ @

Flw,6)0-
w

http://lhomepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/fftdemo.htm

Input Image 12

Magnitude Log

266 %256 12

X ¥ Value

En conséquence, |F(u,v)| ne contient que peu d'information
locale.

Une translation du signal f(x-a,y) ne modifie pas |F(u,v)|
mais introduit juste un déphasage F(u,v)e¢

L'information locale utile a I'interprétation d’une image se
loge dans les contours, et celle-ci se cache plus
particulierement dans la phase Arg(F(u,v)) : création
d'interférences créant les “franges de contour”

Nous allons en faire I'expérience en échangeant par
exemple les modules des TF de deux images réelles




Cheetah Image
Fourier Magnitude (above)
Fourier Phase (below)

Zebra Image
Fourier Magnitude (above)
Fourier Phase (below)

Reconstruction with
Zebra phase,
Cheetah Magnitude

Reconstruction with
Cheetah phase,
Zebra Magnitude

Si je translate le signal précédent, la répartition énergétique,
et donc le module de la TF, n’est pas modifiée :
1. Les basses fréquences codent la quantité et la forme
de régions uniformes de I'image
2. Les hautes fréquences codent la quantité et la forme
des contours et du bruit dans I'image

Par contre, la localisation et donc la forme des frontieres
inter-régions et donc des contours est contenue dans
I'information de phase de la TF

On reviendra a ces notions pour filtrer les images
par la suite.

->image vue comme une fonction continue dans des
domaines séparés par des frontiéres ou elle présente des
discontinuités :

Chaque morceau continu constitue une brique de module spectral
équivalent que je déphase au niveau spectral pour synthétiser I'image
finale {

v Signal de base

hautes fréquences  w

T

4

basses frfquences

Reconstruction avec HF

Reconstruction avec BF




Comment manipuler 'image ? Comme une fonction discrete
f: {1.N}{1..M}->{0...255}

i-

Cette partie n'est pas essentielle en premiére lecture. Néanmoins,
elle explique que la réalité du signal numérisée est trés ¢loignée du
cadre théorique précédent. Il ne faut donc jamais oublier que une
fois le modele théorique décrit, le passage au discret va créer de
nouveau probleémes soit théorique d'inférence mathématique soit
technique d'implémentation algorithmique.

En l'occurence, on va essayer dans cette partie de répondre a deux
questions :

- comment acquérir une image numérique en respectant les détails
analogiques de 1'image d'intérét pour I'application ? Pour adapter la
conception physique du capteur a la théorie de I'échantillonnage
discret.

- comment zoomer sur un détail d'une image le plus proprement
possible ? Pour éviter les effets de moiré ou d'aliasing par exemple.

Tous ces exemples qui montrent le fossé entre continu et discret,
s'appuie ici sur la modélisation fréquentielle de 1'image.

Introduction H H

Partie 3 :TF et Echantillonnage

L’'une des toutes premieres ® <
étapes du TNI : réduction de
I'ensemble continu du monde
observable en une série de
valeurs discrétes ( acquisition
par caméra CCD, conversion de @ -
format et ré-échantillonnage)

Elle contrdle la finesse des
détails enregistrés et donc la
naure de l'information
contenue dans 'image
numeérique (théorie de
I'Information : C. Shanon, d'échantillonnage; (b) sous forme de
quantification de la dynamique, pixels de niveau constanten
compression jpeg). Eggghjzﬁgn avec la représentation

Les représentations spatiales d’une
image échantillonnée : (a) sous
forme d'impulsions en cohérence
avec l'interprétation du théoreme

Survol 1D

Le probleme de la discrétisation

A

HM\HHHM-H

Le probleme de I'’échantillonnage

‘ ‘ ‘ ‘ ‘ — ‘\ /‘\ /f‘\ //’\\ Jf
1 A Y SO

E \ ™\ /‘\ f\ f\\ r
.\\Hfu W 5O YW

> «Repli»desv>v  surlesv<v !
- Théoréme de I'échantillonnage : v ¢, > 2 v

Le probleme de la fenétre temporelle
d’échantillonnage

-> Longueur du signal échantillonné # o
- Signal tronqué !!
-> Oscillations de Gibbs dansla TF

Exemple :

1L

sin(t) rectangle
t




Transformées de base (+ dirac ?)

[ AN N
L > Al
T i
F = —

Proprictes essentielles  f(x,y) o F(u,v)
1

g(X,J’) < G(u,v)
alors,
1. Linéarity af +bg o aF+bG

2. Scaling or Magnification g (ax,by) « LG(Z,Kj
‘ab‘ ab

3.8hift  g(x—a,y—b) o Gu,v)@ " 2lu+bY)

Soit également  h(x,y) « H(u,v) alors,

4. Convolution <-> Multiplication

o

[[e(e.m th(x - &,y - mdedn <=> Gu,v)H (u,v)

—o0

Propriétés essentielles en 2D

If g(x,y) can be expressed as g, (x)gy(v), then the F{g(x,y)} =
J.Jg(xv,yv) @—ﬂmﬂuxw\/y')dx'dyv
= ng (xv) I}—immﬂx'dxv J‘ gy (yv) @—imnﬂy'dyv

—o0 —o0

=G, ()G, (v)

MN(x,y)=Nx)N(y) « sinc(u)sinc(v)
comb(x)comb(y) « comb(u)comb(v)

v.ensicaen.ismra.fr/~furon/_traitementsignal/zzz_cnyack/indexFourierConvolutionLaplace.htm

Fxy)
1
%
ba -a
y
» S
2mua 2mvb
F 4at
o av 2mua 2mwb

The 2D tranformn i the wr plase e dssated by the opple belows Whes th =0, the viewis slong the u sis. Both  and v axes 70 oz -4 12 44,

N N o I

2D Fourier Transform Rect. C.AN

Relation entre TF 1-D et 2-D, de fagon générale

)

F(u,v) = j e"'m{ Tf(x, ) @_"Dmdx}dy

—o0

Rearranging the Fourier Integral,

<

xaking the integrals along x gives, F(u, y)

L

Taking the integrals of lA:(u, y) alongy gives F(u,v)

Fu) Fu,v) = [Fu, y)e ™™ dy

—o0




La théorie de I'échantillonnage s’'applique a des signaux f,
fonctions d’'une variable continue x, dont la bande passante
est limitée

f(x) |P(u> |

Remarque : A la variable x spatiale correspond une
fréquence spatiale u exprimée en m-1

Théoreme d’échantillonnage
Il'y a équivalence entre un signal continu f(x) de support
spectral [0,U] et connu pour tout x et un ensemble
d’échantillons discrets f, de ce signal, ssi
« Les f, sont les valeurs du signal f(x) prises a des
positions réguliéres
« Ces positions sont séparées par un intervalle p au
plus égal a la valeur 1/2U, appelée fréquence de
Nvaniist

£ o

o N

W/ﬂ‘ D\WT{W‘\X / /\ \/ / \\

FIG. 3.1 - Echantillonnage d'un signal continu f ().  specire F'(u) 4 support borné, avee wn pas d"échanillonnage
P Le signal résultant discret a un spectee |G(u)?

f(x) —
0

III(XJ I
p
On utilise un peigne de Dirac de période d’échantillonnage p.

m( ] 25( ] f(x) = f(x) Du[;)

—26[ (x- np)] = pY. f(np)3(x - np)

=pD. 3(x-np)
Bl i/ A

f(x)

Rappels
The shah/comb function
A string of delta functions is the key to sampling.
Sifting: The resulting function is called the shah or comb
! function:
f(x)5(x—a)=f(a)s(x—a) S
g0 TR 60k - n T
f B on-m
1flx) | 9
3(x-a) 5 which looks like: £\
_/\u E3 « fadtx a)x . VI{(BJ
5 a — || il
x
L2
- Amazingly, the Fourier transform of the shah
Shifting. function takes the same form:
f(x)* 5(x-a)=F(xa) @) SHAES 80 - 2
(@) )ty rai: -
Y 4 | 3 where s, = 1/T.
G (o) _ fix-a) o l“r 7 1
AN | x x M)
t 4 = ey
s
So

Spectre du signal échantillonné

Fuy=F {fn}= f{m( Xy Ef(x)}

Soit

TI(pu) OF (i) = — 25[ :jm :%ZF(u—%)

Fw) ﬂ

‘F(u)‘

I vant ”échantillonnage,

A\prés 1’échantillonnage,

Spectre du signal échantillonné : bande limitée et aliasing

Si F(u) est a bande limitée par u,, F(u)
(fréquence de coupure) 4&:‘7
F(u) = 0 pour [u| > u,. u

Pour éviter le chevauchement (aliasing), et donc pouvoir
reconstruire le signal a partir de la TF, il faut que

U

sl

:
_1
P

1 _1
—Tu. > - > 200,
p
ff\ F% f_f\ f_f\
i
1 1
Nyquist Condition: P P

T1=Sampling rate must be greater than twice the highest frequency
component.




Spectre du signal échantillonné : reconstituer le signal original

Exploitation de la redondance : corriger les distorsions,

N T/ 2u,)
F(u r_/‘\ r/\
|
- [
Ug 5w )

P
Au vu du signal dans le domaine fréquentiel, peut-on
reconstituer f(x) a partir d’un signal échantillonné ?
Oui, en utilisant le filtre d’Interpolation Filter H(u) =[] E 3
u

700 =) Th(x) ‘
= f(x) 2u, Binc(2u,x)

p D f(np) B(x - np) Ru, Binc(2u,x) 72| i

n=-co

FIG. 3.3 — Trois filtres possibles pour
symétriques pour les u négatifs). Ils différent par leurs valeurs dans Iintervalle compris entre U et 1/p — U.

i 2p [k, @ (np) Sinc(2u, (x —np))

n=—c0

Reconstituer le signal original dans le cas de
suréchantillonage

atténuer I'effet d’un bruit, combler les pertes

G(w)
/ 2

u

U 1/p-U

un signal é i é (les filtres sont

Visualisation de I’interpolation par des sinc

Original function Sampled function

= cos(2'piti32)

Sampled every 4 points
300

200

-100

200

0 50 100 10 200 250 300 o s 1o|[fiso 20 20 800

f= % 2p [ O (np) Binc(2ug (¢ = np))
n=—oo

Convolution intermediate step

Each row shows convolution
of shifted sinc with a

X . . o s o0 0
sz.impl.ed point. Sum lines along vertical Weighted and shifted sincs for 3
direction to get output.

" cos(2pii32) Sampled every 4 points

A
0 Al
A A »/\ /\ &l (\

\qu\“}

TP s w0 om0 20 0 s0 0 s 10 s 200 20 s00

a)

200

300 . L L
(] 50 100 150 200 250 300

a) Continuous waveform b) Sampled waveform c¢) Sinc interpolation of sampled
waveform ( sum of vertical lines in lower left plot from previous slide.

sample points shown by black arrows

Reconstruction filters

The sinc filter, while “ideal”, has two drawbacks:

+ It has large support (slow to compute)
+ Itintroduces ringing in practice

We can choose from many other filters

sincte) x R v\/\ ;

/I\ X
—~aS P oae~t T Lldsa

nw | S
Ao | o .
= /O

0 A —\ ~
gaussr _ . \/ ,

Echantillonnage 2D

A~ X
8x.y)=1| L % (%, )

=Xy i i&(x—nX,y-mY) C&(xy)

n=-com=-co

10



Gu,v) = F{&(x, »)}
= @X) OIIvY) EG(w, v)
. 1 & &
G(u,v) = Eﬂ;ﬂmsz[u —%,v—%)

La transformée de Fourier d’un signal échantilloné 2D produit une
réplication de la transformée continue G(u,v), ou “iles”, chaque 1/X
enu,et1/Y env.

Let g(x,y) =A(x/16)\(y/16) Here we show its continuous
be a continuous function transform G(u,v)

Représentation de Fourier d’'une image échantillonée

Sampling the image in the space domain causes
replication in the frequency domain

1/X

Spectre du signal échantillonné : reconstituer le signal original

On supprime les ilots fréquentiels non voulus.

H(u,v) = MNuX) [[1(vY)

Ce qui revient dans le domaine image,

g(x,y)CLh(x, )
= [II(;{)III{i)g(x, y):| [Th(x, )

=XY >, Y g(nX,mY)B(x-nX,y-mY)

n=-co m=-00

**Lsinc X lsing| -
XY X Y

g(x,»)Clh(x,y)

= i i g(nX, mY) Binc[% (x— nX)} Binc[% - mY)_

n=-co m=—00

Chaque échantillon sert comme coefficient de pondération
d’une fonction sinc 2D

Nyquist/Shannon Theory:
We must sample at twice the highest frequency in x and in y to
reconstruct the original signal.

(No frequency components in original signal can be >1/2(Max(X,Y)))

Reconstruction filters in 2D

We can also perform reconstruction in 2D. ..

(useful for resampling, interpolation)

Sinc(x) sinc s Cas idéal, mais
o (il,, 5 B x =  impraticable
2 T
5 = E = Ll
- “ 5 - s |
sl

i - ’ = '
3 T AL Aly) ~ n
e _ %i;/:)/ x =
- « %4

¥

mitchell(x) mitchell(y) 1 \ ‘
\_'/ x =

At
[

- .‘

= Cas le pire

Sur-échantilloner ou sous-échantillonner
intelligemment pour rétrécir ou faire un zoom sur une
image.

Soit un signal correctement échantillonné avec f,,=f.%'9/2
selon le critére de Nyquist

On veut rétrécir cette image d'un facteur 2, donc
rééchantillonner a f,=f.o9/2.

On peut reconstruire au préalable le signal, filtrer au-dela
des fréguences parasites comprises entre -f/2 et f./2, ce
qui revient a convoluer avec un sinc. Le plus simple est de
convoluer avec un signal porte, c’est-a-dire a moyenner sur
une plage de pixels voisins.

11



1. suréchantillonner® : échantillonner le signal avec une fréquence 2. /.

serdchasileamge
digal

spectre du signal continu. spectre du signal sur-schastillonné.

2. filtrer : appliquer un filire passe-bas pour Ia bande de fréquence (—£./2,+/:/2).

X =

spectre du signal filtre passe-bas, spectee filtré du sigaal
suséchaillonne surechantillonne

3. rééchantillonner : échantillonner® le signal filteé avec une fréquence f.

[ —
gl
spectre filcé du signal spectre sigaal iltré
suséchantillonné

Tites 0 4

spectre du signal continu

Signaux réels

Rappelons que les variations a petite échelle du signal sont
capturées par les hautes fréquences (les “toles” capables de
coller a des détails trés petits)
Ainsi un détail infinimément petit exige une fréquence
infiniment grande pour le capturer.
L'univers ne se présente pas comme une fonction a spectre
borné comme on le souhaiterait, mais comme une fonction a
spectre a support quasi-infini

-> les images sont dotées de détails aussi fins que voulus

Par contre, les instruments de mesure type lentilles ou
cristallin introduisent physiquement la limitation en bande
passante exigée par I'échantillonnage

Au lieu de mesurer I'image exacte f(x) de I'univers, on en
mesure une image dégradée f' par la réponse impulsionnelle
h(x) du systéme d’observation : f'(x)=f(x)*h(x). La limite
fréquentielle U est imposée par le support de H, fonction de
transfert du signal.

C’est ce signal ' flitré qui sera par la suite échantillonné par
les capteurs numériques type caméra CCD ou rétine.

Limitation optique

4\[ =

" if

s

Z

3

e _J pD/ )
P=u +v et H(p)—W

C’est la tache d'Airy, considérée comme
approximativement nulle (et donc un filtre passe-bas
approximatif) au dela d’'une certaine fréquence p(D,f)

En général, le pas d'échantillonnage est fixé par les
parametres physiques des capteurs ou par le canal de
tramsmission & débit réduit.

Dans ce cas, on sait qu’on évitera le phénomeéne d'aliasing
si on limite la bande passante du signal & u, = 1/2p. Ce
filtrage peut se faire optiquement ou électroniquement. La
plupart du temps, on n’a pas accés a la TF du signal f(x) au
moment de I'acquisition. On ne peut donc filtrer directement
dans I'espace de Fourier grace a la fonction porte M(2pu).

Par contre, on peut convoluer le signal f(x) par une réponse
impulsionnelle dont la TF est le signal porte attendue. Mais
convoluer par un sinc, a support infini, n'est pas
envisageable pratiquement.

On convoluera donc le signal par un signal de TF
approximative le signal porte attendue, par exemple un
signal porte dans le domaine spatial.

erreur de flou

]~

@
emeus de epliement de specare

B

FIG. 3.4~ Les deus types d"erreurs introduites par le filtrage d"un signal par un filtre /() différent du passe-bas
idéal h(x) lors de son échantillonnage. Tls sont présentés ici dans I'espace de Fourier. A I'intérieur de la bande,
Terreur est une distorsion des fréquences appelée flou en traitement d'images, 4 I'extérieur de la bande, I'énergie
non annulée viendra se replier lors de I*échantillonnage et créera le défaut de repliement de spectre.
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Limitation des détecteurs solides (matrice de photodétecteurs)

CCD array

frane fou
grabber compuer

Mesure d’un échantillon : intégration de
I'énergie sur la surface du capteur donc
filtrage de réponse impulsionnelle :

SIS CARD NA.

-> Mauvais filtre passe-bas
(qui crée des fréquences au-dela

voa . de la fréquence de coupure)
— IF n
I N A VO
= MANY

T i
T < pas d'échantillonnage = distance inter-capteurs = X

[Passe —bas  optique

Multiplica tion par

H (p) =

Passe —bas capteur solide
Multiplication par

: H(p) =sinc(Tp)
2D f)
D)

Réplicateu r
Convolutio n par
H(u) =1I(Xu)

ICCD array

camera

On supprime des Intégrateur
détails, ce qui fait
quon ne voit pas
les détails
microscopiques des
surfaces observées

Convolution par

L
-

Echantillo nneur
Multiplica tion par

h(x)= 111(%)

ACQUISITION D'UNE IMAGE NUMERIQUE
(RASTER ou MATRICIELLE)

L I{xy) contmue 2. I(x.y) numérisée (échantillonnée et quantifiée]

scene Image

+  Projection 2D d'une scene 3D

+  I(x.y) représente I'intensite de
la lumiére au pomt ()

+  Discrénsanon de I'espace et de
I tmtensite

Numériseur
(CCD, CMOS)  numérique

Image

}r Pixel
A (picture element)
0 noir

(8 bits
3: blanc

CCD ou CMOS?

Les deux technologies sont sous forme d'une grille cu matrice de capteurs
photosensibles convertissant la lumiére en signal élactrique

+  CCD (Charge-Coupled Device)

— Senseur de haute qualité: bruit faible, sensibilité a la lumisre, haute résolution

— Plus cher car procédure de construction particuliére
- Forte consommation d’énergie (~ 100 x CMOS)
— Pour les caméras de haute qualité

+  CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor)
~ Senseur de bonme qualité mais plus sujet an bruit

— Moins sensible la lumire en partie interceptée par le réseau de transistors du
MO

— Moins cher car utilise une procédure de constmction plus classique conme pour

‘manufacturer des microprocesseurs
Faible consommation d'énergie

Pour Ia plupart des caméras et webcams bon marché

Iup: febactronics howsmiFworks coun dizital-camend b

Spectre du signal échantillonné : bande limitée et aliasing

t &
signal original 7
sous-ichantilonnage
(peigne de Dirac)
Transformée
de Fourier
TF(3)

non-respect du critére de Nyquist

Ty

~ \/]\/\/ -

S o)

signal échantillonné

Transformée
de Fourier

|F(rs W (f)+TF(6,)

-1,

sepliement de spectre - lissing spatis]

(8 Le signal échantillonsé parait
constant

(© La fonction f(p(z plz,y) et a distance &

Vorigine et f(t) = (1 + sin(t?)). Cette fonction os-
(b) Le signal échantillonné semble d'une cille de plus en plus vite lorsque l'on s'écarte du centre.
fréquence plus fuible que le sigual origi-  L'échanullonnage de cette fonction préseate & In fois de
nal Paliasing et du moire (spparition de régions citculaires).

FIG. 1.2 - Exemsples sianples d'aliasing provoqué par ua mauvais choix du pas d'échantillonnage sur
un signal contiau échantillonné

FIG. 1.3 - Exemple classique d'une image de synthése présentant de I'alissing : un damier qui se
prolonge  Vinfini. Les contours paraissent discontinus, ef 1a texture du damier forme 4 Iinfii des
strucrures incohérentes.

Sur certains intervalles le signal
reconstruit peut étre trés différent
du signal réel. On peut distinguer
deux catégories d'aliasing :

«Le signal reconstruit s'apparent
aun bruit : trop peu
d'échantillons sont utilisées pour
reconstruire le signal d’origine;
«Le signal reconstruit fait
apparaitre des structures tres
différentes de celles contenues
dans le signal original. Ce
phénomene est connu en image
sous le nom de moiré.
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Spectre du signal échantillonné : bande limitée et aliasing

Suite d’'images
obtenues par sous-
échantillonnage

spatial brute

H H H

Partie 4 : Descriptions Statistigues des images

Utiles pour justifier les traitements ultérieurs du signal image !
* Filtrage
« Restauration
« Codage
« Reconnaissance des Formes

Utiles pour expliquer une image par rapport aux descriptions
structurelles ou syntaxiques ? Voir codeurs JPEG, MPEG

Dans cette partie nous illustrerons l'utilisation de descripteurs statistiques
des images pour faire de :

«I'amélioration de la visualisation
«la classification automatique d'images

H H

Liées aux 2 types d'image :

1. Images incohéerentes obtenues
par les sources de lumiere
naturelle ou de rayonnements
incohérents (images vidéo,
photos satellitaires ou médicales)
-> sommation en énergie

des radiations émises

2. Images cohéerentes obtenues par
holographie, imagerie radar ou
ultrasonore
-> sommation en amplitude

complexe associée a un bruit
important appelé chatoiement
(en radar), ou tavelure (en
astronomie), ou granularité
(en optique) et speckle en

oF

"Scisn? H

Rappel : Une image peut étre modélisée de plusieurs
fagons :

« une fonction continue de deux variables f(x,y)
« une matrice 2D fi,j], discrétisant la fonction f(x,y)

* la réalisation d'un champ de Variables Aléatoires
discretes dont la densité de probabilité est lié a
I'histogramme de l'image

-> modéle de traitement mathématique, algorithmique, physique

Introduction H H

139 140 136 140 172 220 207 222219 217

135 139 147 147 172217 208 219 224 203
143 146 143 143 110219 2
0

25 201
112217222 221 222210

it
147 144 145 147 171 227 125 228233 225
142 141 140 147 173 226 227 227 233 228

1122 18 108120109 118 8 i 116
119117 18 118 116 117 115 117 118 112

L i20 124 118 120
118120120 120 119 120 119 122

o Largeur ] Indice de
i colonne

7
Hauteur Le pixel [i,j]
=N
Indice de . g Valeur
lione Une image numérique I X X
Niveau de gris
Ne [N ]

min' " max
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Un format portable : pgm ou ppm ou pbm

P2

P3
#feep.pgm # exemple.ppm
10 5 44
4 15

0001144300
0141144300
0031144300
0001133300
0001122222

000 000 000 15015
000 0157 000 000
000 000 0157 000
15015 000 000 000

Code d’entéte P5 ou P6 si les valeurs sont en byte et pas en ASCII

Logiciels libres de manipulation: gimp et imageJ

La jungle des formats d’'image

*Binaire: I(x.y)  {0.1}
*Niveau de eris: I(x.y) = [0.255
sCoulewr: Ip(x.y) I (x.y) Ig(x.y)

#ligne: 256,512
#colonne: 2
#NdeG:

bitmap = image de niveaux
de gris ou couleurs de type
photo (Exemple: GIF, PCX,
BMP, JPEG, PGM...)

JIN
4R |

2¥ (architecture, FFT...)

Format GIF (Compuserv)

Bien adapté au téléchargement
Image compressée avec algorithme LZW (Lempel-Ziv &
Welch) sous licence Unisys (gratuit sauf pour les commerces)
Palette de couleur (en non pas RGB...) (Max de 256
couleurs simultanées. généralement suffisant sauf pour les
“arts”)

Format PCX (Paintbrush)
Bien adapté aux dessing
Image compressée avec algorithme RLE (Run Length
Encoding)

Palette de couleur (Max de 256 couleurs simultanées...)

Format BMP (BitMaP de Microsoft)

+ Format brute (“raw”) ou binaire

* Image NON compressée

+ Palette de 256 couleurs (dont 20 pour Windows!)

* Papiers peints. icones... de Windows (rapide mais gros)

Format TIFF (Tagged Image File Format)

o Trés “ouvert”, permet différents formats, différentes
options et compressions (différenciable par des “tags™)...
donc pas trés standard

« Pixel 24 bits (16.7 millions de couleurs)

Difficile pour un logiciel de supporter TOUS les TIFF

JPEG (Joint Photographic Experts Group)

* Forte compression MAIS avec perte (25:1)

+ Basée sur la transformée cosinus discrete
(DCT) 2D de sous-images 8 x 8

oo | son

[EE——

Note: JPEG2000 utilise la transformée en ondelettes discréte
encore plus performante que la DCT

Création des biomorphes par fractales

Noir et blanc
Pour chaque point du plan imaginaire (z=x+iy)
On lance une boucle de 10 itérations :
On calcule z=f(z)
Si (Ix|>10 ou |y|>10 ou |z|>10),
on quitte la boucle.
En fin de boucle :
Si (|x|>10 ou |y|>10),
on marque un pixel noir sur fond blanc.

Couleur

La couleur dépend du nombre d'itérations et de la valeur de |x], |y|, |z|.
) Ensembles de Julia

Fonction f(z)

f(z) = z8xwosant + C SaSsasmss oo

15
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Analyse de I'amplitude : I'histogramme

Analyse de la fréquence d'apparition des niveaux de gris.

Count

Intensity

Comme l'image est constituée de 100 000 a plusieurs
millions d’échantillons, le théoréme central limite tendrait a
prouver que I'amplitude de I'image suivrait une loi
gaussienne. Il n’en est rien !

image origirale

Inage originale

Histogramme

Honte o st Horbede il oo te ot

0 = T =

| H -

"Scusn? H

Forme de I'histogramme de I’imageXSignification de I'image

— . — paprer eira dur

..... papier normal

papeer blane brillant glace (od
= papier blane briflant fion ghacé (X ol
- chemos mat [ Agfa )

chamors mat {Lumicre |

paper dous

"
0 20 30 40 S0 60 70 80 90 W20 30 40 S0 6O 70 BC an

En général, une image peut avoir un histogramme quelconque
sans que sa signification en soit affectée.

Cas particuliers ou cela est faux : les images incohérentes
“pathologiques” (échiquier, texte de livre, image de texture) et

les images cohérentes qui suivent une loi de Rayleigh.

"Scisn? H

Introduction

FIG. 2.5 — Agrandissement d’une image de radar & vision latérale (radar ERS-1) sur une région agricole de
I'Ukraine (@Cnes) montrant I'importance du bruit de cohérence, et histogramme de la scéne compléte, trés proche
d'une loi de Rayleigh.

«Création d'un pixel sombre ou clair selon I'opposition de phase.
«Ces variations dépendent surtout des conditions de propagation
et de la géométrie d’observation, plus que des objets qui
constituent le pixel.

*Surface grossiére des objets par rapport a I'échelle de la
longueur d'onde incidente -> bruit

| H N

Histogramme des sauts d’amplitude

Saut d’amplitude s : différence entre niveaux de gris de
deux pixels adjacents le long d’une ligne ]

La loi de probabilité de s est globalement :
- marquée par un maximum pour s=0;
- symétrique;
- a décroissance trés rapide et réguliere.

D’ou une premiére caractéristique
statistique possible de I'image o
variant typiquement de 3 a 15 : 2

1
§)=——"F—=¢CXp| —
PE) o2 P20
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Histogron des souts

0
I}
o
]
3
|
ie
B
¢
“Saut dramelitude
— Flllefts — wwo — sl — “liny

Exceptions : échiquier, dégradé régulier du blanc au noir

"Scusn? H

Ce qui permet de définir un
deuxiéme descripteur statistique
globale d’'une image, le paramétre
o variant typiqguement de 0.01 a
0.3:

C, (k) =exp(-alk|)

/

Introduc

| H -

La fonction d’autocorrélation normée centrée

Elle résume les dépendances spatiales du signal en fournissant
une interprétation dans le domaine de Fourier

->Fonction d’autocorrélation = TF du spectre de densité de

puissance
Slro-Ara+o-7)
Cf(k) === i=+o0 Y
>lra-7)

Exception faite des fonctions périodiques par exemple (grilles,
murs, tissus)

Steulatton Gar-atatian dartz. Flllats

v |
é \ M\‘\ i
. \/\ .

F1c. 2.9 - Alluze de Iaurocarrélation d une 1mage avee un fort contenu périodique : théonque a gauche et mesurée
(sur Fillettes). & drorte,

En 2D, par principe d’isotropie

Corrélation obtenue dans les directions horizontales (en haut) et verticales (en bas) pour I'image

2 modélisations possibles : quadratique ou séparable
C(x,y) :CXP(‘\/UXZ +ﬁy2)
ou

¢, (x.y) =exp(-alx|- A

o L B
& 4 %

Fi. 2.1 - Couebes disacomelion pour e modele no-séparble i gauche) e pou e modeke ségaable (.
eate) et combesdsocomlion mesue s mage ¢ Beau (e quart e da o repsen).

H H H

Le spectre de densité de puissance P;

F=TF(f)

u variable associée a la variable d'espace (fréquence spatiale)
OnaTF(C,(x,y)) =P

et

P =(Fwf’)=

2a - T
>— qui suit une distribution de Lorentz
u

at+
|
A

/
N\

(R

Specire de densité de puissance d"images  autocorrélation exponentielle (a = 0,5 et = 1)
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Malgré toutes ces mesures statistiques classiques, il est
difficile de modéliser une image dans sa globalité par un
processus stochastique classique du type markovien et
gaussien.

Les conditions de stationnarité ou de causalité prennent des
dimensions soit plus arbitraires soit plus complexes en 2D.

Appliquer les techniques du traitement de Signal 1D usuelles
ne sont pas satisfaisantes dans le domaine de I'image. Par
exemple, la modélisation par champs de Markov 2D et non
plus par chaine de Markov a apporté une réponse théorique
aux limites causales précédentes, au prix d'une complexité
algorithmique accrue.

Enfin, la non-stationnarité du signal image global, impose
I'utilisation d’'un modéle en mosaique, qui partitionne I'image
en plages ou les techniques descriptives statistiques
précédentes sont significatives.

MRORN,  recions H

Seuil et Histogramme

*  Seuiller implique généralement
I'analyse de I'histogramme :
- Différentes caractéristiques image

donne naissance & des modes dansun [

histogramme (bimodale) -t | threshold
* EN général les pics (modes) de

I'histogramme correspondant a des

primitives image différentes vont se

chevaucher

- Un exemple de valeur de seuil est la moyenne des
niveaux de gris

Voici un résumé graphqiue, en réponse aux critiques du transparent
récédent, des chapitres que nous allons traiter :

H H H

« Une image PEUL étre partitionnée et analysée de deux fagons :
> aspect REGIONS ou TEXTURES > aspect CONTOURS
(chapitre 2) (chapitre 3)

B i

Segmentation en régions globale
Seuillage

¢ Le seuillage est une une technique de segmentation simple,
non contextuelle et efficace :
« Seuillage d'intensité
« Classification des pixels (voxels) en deux catégories
« Création d'une image binaire (binarisation)

« Le seuillage peut utiliser un seuil soit fixé soit adaptatif

« Diverses techniques ont été imaginées pour définir
automatiquement ce seuil mais aucune n‘est completement
robuste

! H

Seuillage fixe

» Seuil T fixé ou global: constant sur toute I'image

0 flxy)=<T 1 flxy)sT
= xyl=
it 7 {1 fop=T | | I {0 fixy)>T
Normal Threshold Reverse Threshold
JO fley)<T,
gixy)=q1 T <flxy)<T,
\0 fley)=T,

Deux seuils : intervalle d'intensités

! H
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Seuillage fixe

_'_'l_ Régions H

Too high Too low Correct o
comment choisir ?

T=111

RN, rcgions H -

ISODATA Algorithm :

Iterative threshold selection technique [Ridler et Calvard] :

1. Select an initial threshold T, (e.g. the mean intensity)

2. Partition the image into two groups (R, and R,) using the
TO

3. Calculate the mean intensity values g, and 4, of the
partitions R, and R,.

4. Select a new threshold: T, = (i, + 1, )/2

5. Repeat steps 2-4 until: T, =T,

H

Séléction d'un Seuil Optimal ?

e Utilité de la forme de I'histogramme quand les pics ne
sont pas bien définis ?

e Seuillage optimal : on mesure la séparation entre deux
régions a partir d'une fonction critére

e A criterion function is calculated for each intensity and
that which maximizes/minimizes this function is chosen
as the threshold

MRORN,  recions H -

Otsu’s Methold

* Otsu’s thresholding method is based on selecting the
lowest point two (peaks).

* Frequency and Mean value:

« Frequency: ”:;P(i) P()=n,/N byal pixel number

i=0

i
¢ Mean: H= 2’7)(") /@ }Ii: number of pixels in level I

* Analysis of variance (variance=standard deviation?)
* Total variance:

T
or =D (i—u)’ P)

BRIONINON,  recions H

Otsu’s Methold

variance (8,2 ): The variation of
the mean values for each class from the overall
intensity mean of all pixels:
8% = oy (Mo - M) 2+ (Mg - ) 2,
Substituting Y, = @y Ko + Wy, We get:
8,7 = @y (K - Mo )?

@), @y, Hy, W, stands for the frequencies and mean values
of two classes, respectively.
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Otsu’s Methold

 The criterion function involves
variance to the total variance is defined as:
n=34§2/&?
* All possible thresholds are evaluated in this

way, and the one that maximizes ) is chosen as
the optimal threshold

_‘_‘l_ Régions H |—

Entropy Method

* Entropy is served as a measure of information
content

* A threshold level ¢ separates the whole information
into two classes, and the entropy associated with
them is:

H, =—iop‘ log(p;)

255

Hy ==Y plog(p,)

=t

« Optimal threshold is the one maximize:
H=H, +H,

p; ?

BRI, recions H

Comparons les valeurs de seulil :
- =
B
S aTes

Otsu Entropy

Bt Y% YO’ Varls

il

he¥a0? )o

-7
T=138

TR

7=135

! H

Plein d'autres algorithmes :

e Moment Preservation Algorithm: Optimal
threshold makes the original and thresholded images
have the closest moments

e Minimum Error Algorithm: The criterion function
is minimized to find the best fit between the statistical
model (normal distribution) and the histogram.

« Triangle Algorithm:

Maximized distance d indicate
the optimal threshold

Number of pixels.

0 3z 64 95 122 160 192 224 256
Brightness i

MRORN,  recions H

Segmentation en régions semi-locale
Seuillage adaptatif

« Seuillage adaptatif ou local (ou régional)
« Utilise plus d'une valeur de seuil

+ A utiliser quand le niveau d'intensité du fond n'est pas constant et que
la classe objet varie a l'intérieur de I'image.

« Examine les relations entre les intensités de pixels voisins pour
adapter le seuil en fonction des statistiques radiométriques des
différentes régions de l'image.

« Difficultés du seuillage :

— Contraste pauvre ou non spatialement homogéne, ambiguité. ..

BRIONINON,  recions H -

Segmentation en régions locale
Etiquetage de Composantes Connexes

» Connectivité des pixels :

Pour un pixel P(x,y) #
* 4-voisinage : Ny(P) = {(x+1,y), (x-1y), (x,y+1),(x,y-1)}
+ 8-voisinage : Ng(P) = N,(P) O{(x+1,y+1), (x+1,y-1),
(x-Ly+1),(x-1,y-1)}
* 4(8)-connexité: deux pixels a l'intérieur de N,(P) or Ng(P)
« Etiquetage de composantes connexes :

« regroupe les pixels d'une image en composantes connexes en se
fondant sur la connectivité des pixels

« Labélise (étiquette) les différentes composantes avec un niveau
de gris ou une couleur (color labeling)

20



Etiqguetage de Composantes Connexes

« On scanne une image, pixel par pixel (de haut en bas
et de gauche a droite), pour identifier les régions de
pixels connectés

« Critere d'intensité (IC) : le méme ensemble de valeurs
d'intensité (1 pour une image binaire; un intervalle de valeurs
pour une image en niveaux de gris)

« Etsions'intéresse a des images texturées ?

! H

_‘_‘l_ Régions H |—

Labeling algorithm: for a pixel P satisfy IC
1. Step 1 (First Scan):

« If all neighbors do not satisfy IC, assign a new
label to P

« if only one neighbor satisfy IC, assign its label to
P

« if one or more of the neighbors satisfy IC, assign
one of the labels to P and make a note of the
equivalences.

Step2 (Resolve equivalence) : The equivalent label pairs

are sorted into equivalence classes by a equivalence resolve

algorithm ( e.g. Floyd-Warshall algorithm) and a unique label is
assigned to each class

Step3 (Second scan) : Each label is replaced by the

label assigned to its equivalence classes

RN, rcgions H -

%banner S Labels %banner C  Labels
00000 S 00000
# %1 2 #  # 12
# 1 #
b 33333 #
# 4 #

# # 5 4 # # 3
HHtt 66666 HBtt 44444

! H

Propriétés des régions

e Region Properties are important features for the
region analysis (or measurement) after the
regions have been labeled (segmented) -> RF

e Region Properties:

<« Perimeter and Area

+Center, Radius and Diameter
+Centroid Moments and Orientation
<+ Extreme Points and Curvature

< Intensity Properties

! H

Propriétés des régions
e Perimeter and Area:

< Perimeter: The length of the contour of a
connected component (region).

= calculated from the chain-code of the contour,or

= estimated by the number of pixels on the contour.
<« Area: The number of unit squares contained.

= Pick's formula: A(P) = n, + ng/2-1

n,, ng : number of interior points or of points
lying on borders, respectively.

! H

Propriétés des régions

e Center, Radius and Diameter :

+ Eccentricity of a point P in F is the maximum
of distance d(p,q) for all points q/F:

< Center: The set of points P of least eccentricity

< Radius: The value of the least eccentricity
d(p.p)

< Diameter: The value of the greatest
eccentricity q
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Propriétés des régions

e Centroid Moments and Orientation:

« Centroid: Given F, a set of n connected pixels (x;y;),
we can define a centroid c as:

X, ==)x =liy,
S

n's n

<« Moments: The discrete (k,l)-order central moment is
defined as:

M= 2 =x ) =3
i=1

< Orientation: Orientation is defined here as an angle 6 :

(
241,
0= lurctan‘ - .
2 {to =t

_'_'l_ Régions H |_

Propriétés des régions
e Extreme Points and Curvature:

<« Extreme Points:

1. Topmost left . Bottommost right

2. Topmost right Bottommost left

3. Rightmost top Leftmost bottom

4. Rightmost bottom Leftmost top

Ry
X3

Curvature: is a very important region property
for measuring contours. -> Hough Transform

P

e Intensity Properties:

» Gray level mean and variance, intensity-weighted
centroid (gravity center) and moments.

BRI, recions H

Convolution VS. Corrélation

e Soit une image f(x,y) et un noyau w(a,b)

< Convolution: Fowe 3 Sty bywlad)
(a.b)ew
(x-a.y-bef

“ CorrE|atI0n fOw= Z f(x+a,y+b)w(a,b)
(a.bjew

e Différence: Index différent.

<+ Noyau asymeétrique : la convolution retourne le
noyau.

Notion de profil d’intensité

Niveau de
aris

—I H Contours _

* Approche dérivative :
détection des variations d'intensité locales

/N _

-> Image vue comme une fonction continue de deux
variables f(x,y), échantillonée a support borné

-> Utilisation des dérivées bidimensionnelles :
vecteur gradient et scalaire Laplacien

->Attention : au niveau fréquentiel, bruit = contour !
en tant que discontinuité
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Méthodes dérivatives de détection de contours 2D

«Détection des maxima locaux de la norme du gradient
dans la direction du gradient

< Détection des passages par 0 du Laplacien

_I

| Contours _ 3 [ERRHRNIGHENEN

Problémes inverses et probléemes mal posés :
Exemple : Différentiation numérique pour la détection de contours
f(x) + € sin(wx)
Dérivation trés sensible au bruit
-> Régularisation [Tikhonov et Arsenin 1977]

Un probléme est bien posé si [Hadamard 1923] :
1. Une solution existe
2. La solution est unique
3. Dépend continiment des données

Vision = ensemble de problemes mal posés !

Rappels :
Dérivée du second ordre d’une fonction de deux variables f(x,y)

= Scalaire Laplacien Dérivées directionnelles :

A f(x,y):azf+ a’f ﬂﬂjf(x,y).ﬁ =a—£cos¢+g—§sin¢

07 g on 0.
2 2, 2 2
gnf = ‘;x{ cos @ + Zy{ sing +2 gxaf; cos @ sin @

Isotropie de I'opérateur laplacien :

a*f  a*f _o*f  9'f
CANEAN ¢ N,
01 95" ox” gy’

A fxy)=

Rappels :

Dérivée du premier ordre d'une fonction de deux variables f(x,y)
= Vecteur Gradient en P(x,y)

of
_ Ox
Upf(x,»)= o

dy

= Vecteur normal a la courbe de niveau
f(xy) = f(xp,yp)=cste, 7

Orientation du gradient :

o
¢ = Arcan QV‘L/

ox

Orientation du contour : H:gw

Contours

Procédure générale pour le 1¢ ordre

1. Obtention de deux images |,,(m,n) et I,(m,n)

1. Calcul de du gradient en chaque point U ,/(m,n)
->obtention de deux images |,o;me(M,N) et lgecion(M.N)

2. Extraction des maxima locaux dans la direction du gradient
->obtention de contours fins

3. Seuillage par hystérésis (seuils bas et haut)
->élimination des contours parasites
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Opérateurs dérivatifs du 1¢" ordre : Maximum du module du
gradient du signal :

» Filtres RIF
1. Prewitt :[10-1]
2. Sobel et Kirsh

» Filtres RII
1. Le filtre récursif de Canny-Deriche

Opérateurs dérivatifs du 2¢™e ordre : Passage par zéro de la
dérivée seconde du signal :

1. Laplacien :[1-21]

2. Opérateur de Marr et Hildreth ou DoG

3. Opérateur de Huertas et Medioni

4. Le filtre récursif de Canny-Deriche

H

Par développement en série de Taylor de f(x+Ax) et (f(x-Ax), on trouve
une meilleure approximation

=
h—ZAx[l 0 1]

Convolution :  Etant donnés une image f(x,y) et un noyau h(a,b)
SOh= Y f(x—a,y=-b)h(a,b)

(a.b)Th
(x=a.y=b)If

D'ou les masques de Prewitt ou noyaux de convolution d'un RIF de
dérivation dans le cas discret 2D :

0 -1 L1 Qui permettent de calculer les dérivées

-1| n=l0 o ol ehorizontales 1,[i, j]1="h; 0[]

1
h,=|1
1 -1 -1 -1 -1

[SWIS)

sverticales  1,[i, j]=h, OI[i, j]

Masque moyenneur ou noyau de convolution d’'un RIF de lissage dans
le cas discret 2D : 111

111
111

h=t
9

h;peut étre vu comme réponse impulsionnelle infinie d'un filtre séparable
comprenant un lissage suivant la direction verticale et une direction
suivant la direction horizontale
- T, _
=l et 0 -]
h,=h hD/
M N
By O, j1= 37 by m] Y by [0}l =m, j =n]]

m==M n==N

L |

Opérateurs dérivatifs du 1¢" ordre :
Trouver le filtre linéaire de réponse impulsionnel w dérivant un
signal -> lien avec I'espace des fréquences de Fourier

of _ fx+A9)-f(x)
Ox Ax
Convolution : Etant donnés un signal f(x) et un noyau h(a)

SOh="Y f(x=-a)h(a)

allh
(x=a)0f

D’ou le masque de convolution de dérivation dans le cas discret 1D :

h=—1I[=1 1] qu'on écrit f Ch

Contours _

L |

Convolution : Etant donnés une image I[i,j] et un noyau h[m,n]

M N
ROl 1= Y 3 dTi=m, j=nlhm,n)
m==M n==N
+ Discrete Convolution includes three steps:

1. Position the center of the kernel at the first pixel of an image

and flip the kernel.
2. Multiply and sum.
3. Slide to next pixel.

Repeat steps 2 and 3 until the whole image is processed

¢ Demos:

Coniours _ 3 [BIHRNIGHENEN

L |

Quid d’un RIl ?

Soit I(z) un signal monodimensionnel représentant un saut d’amplitude A, noyé
dans un bruit Gaussien n(z) de moyenne nulle et de variance nf :

I(z) = Au_y(z) + n(z) (52)
ol u_1 désigne la fonction de Heaviside.

Soit ©(zy), la sortie au point gy de la convolution du signal I(2) avec un opérateur
de détection f(z) :

o) = [ 16)f (e - 2)de =9)

Le probléme posé est de trouver f(z) tel que ©(zp) soit maximum sous les 3
contraintes suivantes :

Contours _
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1. Bonne détection : Ce critére revient & chercher f(z) antisymétrique et tel
que le rapport signal sur bruit 3 soit maximum :

AJ°, f(a)dz

noy/ 213 f2(x)d=

Bonne localisation : Ce critére corresponds & la minimisation de la variance
o2 de la position des passages par zéro et revient & maximiser la localisation A

définie comme l‘inverse de o2 :

»= (54)

L

Al £ |
noy/f13 f2(z)dz

3. Non Multiplicité des réponses: Ce critére corresponds & la limitation du
nombre de maximas locaux détéctés en réponse & un seul contour. La distance
moyenne entre les maximas locaux , notée ,q, est alors contrainte & 1'égalité
suivante

A= (55)

72 f¥(z)dz

= Py L

ran = 21

_I

H e

soit fixé & une constante k revient alors & trouver la solution de 1’équation différentielle
suivante :

définie sur l'intervalle [ W, +W] et présentant une pente S & 'origine, Canny a imposé
les conditions aux limites suivantes

Trouver f(z) qui maximise le produit A sous la contrainte que le 3¢me critére

2f(2) — 22 f"(2) + 222 "n(z) + X3 =0 (57)

qui admet comme solution générale :

f(z) = a1e*®sin(w.z) + age™“cos(w.z) + age”**sin(w.z) + age"*“cos(w.x) (58)

Cherchant I'opérateur f(z) sous forme de filtre & réponse impulsionnelle finie (RIF)

f@=0 fW)=0 f(0)=5 f(W)=0 (59)

_I

H

1

Utilisant une optimisation numérique sous contrainte, Canny trouva que 'opérateur

le plus performant correspondait & un indice de performance XA = 1.12.

L'opérateur ne présentant pas de simplicité au niveau de sa mise en ceuvre, Il
approxima au vu de sa forme par 'opérateur premiére dérivée d'une Gaussiéne qui

présente un indice de performance XA = .92 et k = .51 dégradée de 20%

] Opérateurs de dérivation
de Canny C2(Gaussienne)
7 et Deriche C1 (Exponentielle)

"0 100 200 0 0 S0 0 700 0 90 100

H

0=1.0 et Type=1, Thau=255

Probléme des jonctions Y

Scale-down by 0.25 before
edge extraction
0=1.8 et =1, Tjeu=200

0=1.0 et Tye=1, Tau=255

0=1.8 et Tye=1, Tyau=255

H Contours _

Deriche
L’approche développée par Deriche [7] a consisté en la recherche de 'opérateur op-

timal sous forme de filtre & réponse impulsionnelle infinie (RID). Il en résulte une
équation différentielle admettant comme solution L'opérateur suivant :

£ = Zemo sinum) (60)

Evaluant les différentes intégrales intervenant dans le cz
mance de cet opérateur, on obtient les résultats suivants :

lcul des indices de perfor-

A=(Ea) =,/ (61)
VA= g k= /e (62)

En posant o = mw, on obtient les 3 cas suivants :

1 m>»1 A=+v2a N=,/2 »A=2
2 m=1 A=+2a X=4/1 »A=V2 &k (63)

3 m=v3 A=v2a T=+/2& ZA=Vv3 k=5

Le cas 3 montre que pour une valeur identique de k, lindice de performance de
l'opérateur Deriche cst prés de 90% mcilleure que la premitre dérivée d’une Gaussi-
enne.
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Le cas 1 (w->0) est optimal, ce qui correspond au filtre de RII

flx)=Sxe "

Comment I'implémenter sous la forme d'un RIl ?

cas 1D

On développe dans cette partie la procédure pour implémenter de maniére récursive
Vopérateur de Deriche ainsi que son intégral qui va servir comme opérateur de lissage
dans la version 2D.

Une mise en ceuvre récursive du filtre optimal f(x) peut étre obtenue en appliquant

les techniques de la transformée en Z. Soit f(n) les échantillons de f(x) et F(Z) la
transformée en Z correspondante
F(z)= Y fn)z™ (68)

L |

Contours _

La séquence f(n) étant non causale, une étape préliminaire nécessaire est sa trans-
formation en une somme de 2 séquences causales. Pour cela, on reécrit f(n) sous la
forme suivante d’une somme de 2 séquences causales f_(n) et f4(n) telles que :

£ = £-m)+ F4(m) (©)
1= | gem nZ0 F=| 75" 020 (@)

Utilisant la transformée en Z, on obtient :

F(Z) = F_(Z) + Fy(27Y) (1)

avec
Fu(z7h) = I+M7:"Zl;hzZ*? F_(2)= 1+A,}afh=zz (72)

avec
a=8e"™ by=-2" by=e2 (73)

Contours _ 3 [BRHRNIGHENEN

Ces deux transformées en Z correspondent a deux
fonctions de transfert de filtres récursifs stables de second
ordre.

Le premier opérant de gauche a droite F, et le second
de la droite vers la gauche F.

I H

En particulier, la réponse & z(m) comme entrée d’un systéme ayant f(n) comme
réponse impulsionnelle peut étre obtenue de maniére récursive suivant le schéma suiv-
ant :

yi(n) = 2(n — 1) + 2e =%y (n — 1) — e 2%y (n — 2) pour n=1,...,M (74)

2a,

y2(n) = z(n+1) + 2¢ "y2(n+ 1) — e *"y2(n +2) pour n=M,...,1 (75)

y(n) = ke™*[y1(n) — y2(n)] pour n=1,...M (76)
la constante S peut étre fixée par la contrainte de normalisation suivante :
400 0
2=~ 3 f)=-1 ()
=0 e
ce qui donne :
2

(-

=

8= (78)

Equations récursives :
*Nombre d'opérations requis par point tres faible : 5

*Nombre d'opérations requis indépendant de la résolution a
laquelle les contours doivent étre détectés alors que la forme du
filtre (a) peut changer
Qimplémentation RIF pour o = 0.5 -> Masque 2N+1 de taille 57
Qimplémentation RIF pour o = 0.25 -> Masque 2N+1 de taille
105

«Pas d'effet de troncature du RIF

1 I

Noyau de lissage possible : primitive du noyau de dérivation f

h(x)=k(afd+1

La sortie y(m résultat de la convolution de la séquence @(m) avec la réponse
impulsionnelle h(n) s’obtient alors comme suit  :

y1(n) = klz(n) + e~ (e — Da(n—1)] +2¢ %y (n— 1) — e~ **y1 (n—2) pour n=

y(n) = y1(n) +y2(n) pour n=1,....M (85)

La constante k est fixée par la contrainte de normalisation suivante :

4oo
> Sm)=1 (86)

On obtient alors :
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Opérateurs de lissage
de Canny C2(Gaussienne)
et Deriche C1 (Exponentielle)

NE 1 1 L TS
00 100 20 00 400 500 0 700 80 90 1000

| Coniours _ 3 [BIHRNIGHENEN

cas 2D

On présente dans cette partie, la procédure de géneralisation au cas 2D de 'opérateur
de détection de Deriche (7], [4]. Pour cela, on crée pour la direction en x (resp. y)
un masque 2D noté SS, (resp. S,) produit du détecteur aligné en x (resp. y) avec
un opérateur de projection parallele a la direction en y (resp x). Une implémentation
totalement récursive en résulte si on choisit comme opérateur de lissage I'opérateur
h(z) présenté dans la section précédente.

§8,(m,n) = kyme™ ™™ ky(a | n | +1)e > (88)

S8, (m,n) = ka(o | m | +1)e= ™ fyme=ectl (o)

On note par SS I'opérateur de lissage 2D correspondant a ces 2 gradients direc-
tiomels :

S§S(myn) = kay(a | m | +1)e ™™k (a | n | +1)eI! (90)

Contours _ 3 [BRHRNIGHENEN

Ces trois masques séparables peuvent étre trés efficacemment mis en ceuvre de

maniére récursive de la maniére suivante :

Dans une premiére phase, un filtrage récursif est appliqué & chaque ligne de Iimage
@(m,n) A traiter comme suit:

y1(m, n) = ara(m,n) + azz(m,n — 1) + biys (myn — 1) + bays (m,n — 2)
pour n=1,...,N et m=1,.,.M  (91)

y2(m,n) = agz(m,n + 1) + agz(m,n + 2) + biya(m,n + 1) + baya(m, n + 2)
pour n=N,...,1 et pour m=1,...M  (92)

r(m,n) = c1(y1(m,n) + y2(m,n)) pour n=L1,...N et pour m=1,...M (93)

H

Une seconde phase applique alors au résultat r(m, 7) le second filtre au niveau de
chaque colonne pour obtenir le résultat final y(m,n).

yi(m,n) = asr(m, n) + agr(m — 1,n) + biya(m — 1,n) + bays(m — 2,n)
pour m=1,...,M et pour n=1,.,.N  (94)

y2(m,n) = arr(m + 1,n) + agr(m + 2,n) + biya(m + 1,n) + baya(m + 2,n)
pour m=M,...,1 et pour n=1,.,N  (95)

y(m,n) = ea(y1(m, n) +ya(m, n) pour n=1,...N et pour m=1,..,M (96)

L |

sLissage de l'image

a1 = a5 = k;az = ag = ke “(a —1);

a3 =a; = ke *(a+1)ja,=ag=—ke **¢; =y = 1;
«Dérivation en x de l'image

a1 =0ja0 = L;a3 = =Lja4 = O;¢1 = —(1 — e %)%

as = kjag = ke *(a — 1);a7 = ke™*(a + 1)jag = —ke 2% ey = 1;

*Dérivation en y de I'image : g;<->a,;,, et c,;<->C,

(1—e)?

Avec R et S A
& 1+ 20e—* — g2’

by =2e" % by = —e 20

H Contours _

*RII pour un Laplacien

LL(m,n) =™ " — ko |m| e ™ ka |n| e

. 1—e 2
Pl

eLaplacien de I'image =
Soustraction entre les deux images r, etr,

e

eLaplacien a n'importe quelle résolution spécifiée par le
parametre o avec 14 opérations par point de sortie
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o Utiliser la structure récursive avec les ceefficients suivants pour obtenir 71(m,n):

a1 =1;a3 =0;a3 =€ %jaq
o= Lier = L,by = 2e % by = —c

(103)

a5 =105 =0;07 = e ;a3 = 02 = L by = 20" by = —e " (104)

o Utiliser la structure récursive avec le jeu de paramétres suivant pour obtenir
r2(m, n):

a1 = 0;ap = ;a3 = 1504 =0

1—e % —a, —2a
a= b =2re b= —¢ (105)

a5 = 03a5 = ;a7 = 1505 = 0;

76*2"( . o
@=——ib=2re b = —¢ (108)

H Comours _

seuillage par hystéresis
Ce seuillage présenté pour la premiére fois par Canny est basé sur I'utilisation de 2
seuils. La procédure peut étre décrite de 2 maniére différentes :
1. Seuiller toute I'image des maxima locaux par le seuil bas
2. Ne valider que les ensembles connexes de points présentant au moins un point
dont la norme du gradient est supérieur an seuil haut.

ou

1. Seuiller toute I'image des maxima locaux par le seuil haut.

2. Valider tous les pixels qui sont connexes aux points détectés et qui possédent
une norme du gradient supérieur au seuil bas.

Le grand avantage de cette procédure de seuillage est qu’elle permet d’obtenir plus
d’ensembles de points connexes, ce qui facilite grandement les étapes de chainage et
d’ imation prévues généralement en amont de cette chaine.

H

Mazima locauz Contours obtenus aprés seuillage par hystéresis.

H Contours _

Maxima du gradient
et
seuillage par hystérésis

Passage par zéro du Laplacien
et
seuillage par hystérésis

Passages par zéro avee a'=.25

Passages par zefo avec

28
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Passage par zéro du bplacien avec  Idem avec(s=§)
seuillage du module du gradient (s = 1)

CU=8,0A NN, Noa Vi)

A7 =0y} Al(x, ) > 0}
AL ={x,¥){ Af(x, ) < 0}

5 (X)=[—b/ze 1
avee ¢ OulX)={z=b/ze X:be B}

7, (X)={(x, )/ X5, ) 55}

Idem, avec seuillage par hystérésis du
module du gradient (s, = 1, 5

Cx(h=R, (D)

Reconstruction géodésique du seuillage
haut dans le seuillage bas

[Marr — Hildreth 80§

| Coniours _ 3 [BIHRNIGHENEN

I(Ig)=14d"g,

dchelie

9

TR AL
axeh at oy

Modification d’histogramme

Count

Une affaire d’histogramme

Intensity

Détection de pomts d iniérét (ou points angiiler)

I i ) _Péaitements gy

Expansion Dynamique
Al j1 ~ Bli. /]
sLes intensités de I'image A varient dans [ain,8max
*Trouver B telle que ses intensités utilisent
la palette des intensités possible
Trouver T :

aOla,; a1 - 0006, .b0] / b=T(a)=a+fua

a= bmmamax _bmaxamm
> max ™ Aimin
b —b .
et ﬁ = max min

a —-a

max ‘min
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Expansion Dynamique

I i ) _Péaicements gy

Egalisation d’histogramme Ali, j1 - Bli, j]

*Aplatir I'histogramme des niveaux de gris, I'image A[i,j]
étant modélisée comme un ensemble de réalisation d’'une
variable aléatoire A admettant comme densité de probabilité
h(a) non nulle sur [a,,,a.a] €t une fonction de répartition
H(a)

«densité de probabilité h(a) = histogramme de l'mage A
->h(a) = p(Ali.j]=a)

«fonction de répartition H(a) = histogramme cumulé normalisé
-> F(a) = P(A[i,j]<a)

«Condition sur la variable
aléatoire B =T(A) :

sa d.p g(b) doit étre uniformément
répartie dans l'intervalle [b,,,b:.]

= /(@ =; pour b <b<b,,
gb)y T'(a) by by,
=0 ailleurs

I i ) P waitements gy

Egalisation d’histogramme Ali, j] - Bli, j]
T'(a) = (Dyey =byin) S (@)
50t b=T(a) = (byy = by )F (@) ¥y,

donc db = (b =b,,)f(a)da

->Amplification des fluctuations dans les zones ou
celles-ci sont faibles, cad la ou les densités de probabilité
sont élevées

L | |

Egalisation d’histogramme

I ) _Péaitements gy

Histogram Equalisation
vs. Streching

30



Histogramme
cumulé

histogramme

e

100 230

Histogramme
cumulé

L | |

Réduction du bruit

* Nettoyage du bruit ou lissage

*  Deux catégories de méthodes :
— Linéaires : Mean filter, Gaussian smoothing, Stretching, Equalizing

—  Non linéaires : Median filter, Opening, Closing

_I

Filtrage Gaussien

« Convolution de I’image avec un
Noyau Gaussien :

PR 1 o4
GlE,y) =3¢ >
LT
f0G= Y f(x=a,y=b)G(a,b)
oy

e L’effet d’un filtrage Gaussien est de rendre flou I’image
(“blur”). Le degré de lissage ou de flou est déterminé par la
déviation standard o de la distribution gaussienne

« La Gaussienne produit en sortie une ‘moyenne pondérée’ du
voisinage de chaque pixel.

L | |

Filtrage Gaussien
Discret

* On remplace la valeur de chaque pixel par la moyenne de ses
voisins lui compris.

1121
L 21412
16
1121
« Integre plus de 80% des approximations discrétes d’une

gaussienne
¢ Génére du « flou » ==> diminue le contraste

« Convolution de I'image f'avec un signal gaussien /

fOh= ) f(x=a,y=b)h(a,b)

(a.b)0h

(x=a.y=b)]f

_I

Filtrage Moyenneur

* On remplace la valeur de chaque pixel par la moyenne de ses

voisins lui compris.
1|11
l 1111
9
111

» Convolution de I’image f'avec un signal porte /

fOh= 3 f(x=a,y=b)h(a,b)
Ea-ps

L | |

Filtrage Médian

e On remplace la valeur de chaque pixel avec la valeur
médiane des valeurs ordonnées des pixels voisins.

Neighbourhood values
122 [ 124 | 126 | 127 | 135

115,119, 120, 123, 124
125, 128, 127, 150

16 (115 | 11g | 123 | 133

Median value: 124
11 | 1s | 11c | 120 [ 130

e Filtre d’ordre = Filtrage non liénaire -> Lien fort avec la
morphologie mathématique qui prend le sup et I'inf d'un
ensemble ordonné.

31



L | |

Filtrage Médian

< Avantages : Elimine les petits bruits, sans rendre les frontiéres
floues

« Inconvénients : A tendence a « déplacer » les frontiéres (rétrécir
les convexités)

I ) _Péaicements gy

Gaussian vs. Median

2162

Source

Gaussian (o0 = 2.5) Median (5 X 5)

Dans le domaine fréquentiel

hautes fréquences W

el
7 vy
s N
! 40
+—f
| basses fifquences |
3 /
N /
., v

—

Filtrage
fréquentiel 2D

TF et Filtrage

B 1

Primitives évoluées
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Une fois les traitements de bas-niveaux
effectués, on peut envisager des traitements de
plus haut-niveaux. Semnet Tos Lona
Nous allons essayer d'expliquer ce passage
progressif du traitement syntaxique du signal
vers on traitement sémantique.

Prenons un manuscrit textuel a analyser. On

sort momentanément de l'image a proprement

parler. Pour en extraire le sens, on commence

généralement par corriger les artéfacts du

signal : corriger les bavures de I'encre (bruit

d'acquisition), les fautes d'orthographes et de
i (bruit de ission), traduire

dans une langue normalisée (transformation

de la distribution des lettres pour en améliorer [ T —

la lisibilit¢  par  l'opérateur),  puis

progressivement, on va structurer le document

en  phrases,  paragraphes,  chapitres

(segmentation en région et contour). Toutes

ces opérations ont ¢té plus ou moins décrites

pour le cas spécifique d'une image et

correspondent aux prétraitement syntaxique et

structurel du signal pour le mettre en forme

avant d'en anlyser le fond.

Une fois ce filtrage syntaxico-structurel effectué, on peut
commencer a analyser le sens du document. C'est ce qu'on appelera
, filtrer sémantiquement le signal. Par exemple, on voudra chercher
tous les paragraphes qui parlent de « chomage ». Dans une image,
c'est la méme idée. On cherchera toutes les zones de I'image qui
contiennent des formes circulaires ou plus sémantique encore,
toutes les images satellites qui contiennent des cheminées d'usine
(dont l'apparence est circulaire est général).

Un opérateur
algorithmique qui
réalise ce filtrage
quasi- sémantique
est l'opérateur de
Hough par exemple
(voir plugin
imageJ).

La suite logique de ces opérateurs converge une autre
discipline qu'on appelle la Reconnaisse de Formes.

Par exemple, comment reconnaitre des visages dans une
image, puis une classe de personnes, puis identifier une
personne en particulier. Ces techniques sont des procédés
souvent statistiques s'appuyant sur des mesures effectuées dans
I'image (cf. biométrie, empreintes digitales).

Dans le cas de l'imagerie médicale par exemple, il s'agira de
reconnaitre automatiquement une mammographie présentant
une tumeur d'une autre.

Une technique qui est a la limite du filtrage syntaxique (niveau
pixel seul) et du filtrage sémantique (niveau forme ou
ensemble de pixels) s'appelle la Morphologie Mathématique :
dans ce cas il ne s'agit plus de filtrage linéaire mais de
filtrage d'ordre et cette distinction est conceptuellement

fondamentale

5 H HEVE

Structure fondamentale en Traitement d'Images Linéaire

structure

de base

E espace vectoriel sur K ‘

Ce sont ceux qui préservent la structure et commutent avec les lois de base

VAc K.¥(x.y)e £ f(Ax)= A (x)et f(x+ )= f(x)+ f ()

isomorphismes d’espace vectoriel

Applications linéaires m— CONVOLUTIONS

H g Vomholosic Maih_gy

Traitement d'Images Linéaire et Convolutions
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Objet de référence
= Le  principe  de  base de ['analyse
morphologique  est  d'extraire  de  la

Efément structurant . N N
connaissance  de  Iimage a partir des

réponses  fournics 4 différents  tests

(transformations).

Transformations

nen linéaires v taille

v forme

v connexité

T

_|

H HEE

Traitement d'Images Non Linéaire et Morpho. Math.

Elément Elément
structurant 1 structurant 2
Exemple : /
.l ’/' l Test : « contient » l
¥
L)
[

Taille, forme. orientation.

Lo

Analyse quantitative. spatiale....

5 H HEEE

Structure fondamentale en Morphologie Mathématique

structure
et A RSO

(1) Ensemble ordonné (£

REFLEXIVE ¥
< ANTESYMETRIQUE ¥5)etysx=x=y
TRANSITIVE xSyeyssrs:

« une borne sup
(2) Toute partie /7 de £ admet {

« une borne inf’

Sup : plus petit des majorants v

Inf - plus grand des minorants A P

H g Vowholoic Maih_gy

Exemples de treillis complets

Treillis des formules ——
. « étéments:  formules booléennes [
booléennes :
= relation d'ordre : f—g

implication
licat

ik

ET logique « éléments extrémes :

= sup : OU logique “inf:
FAUX

reillis ensembliste —
[ e itéments - les parties d’un ensemble §

= relation d'ordre : inclusion <

S
* éléments extrémes : @
%)
s

= sup : Union L «inf: Intersection A

(o

1lis des nombres —
A« éléments : nombres réels (ou nombres entiers)

= relation d'ordre < (ordre total)

e sup :max ~inf: min * éléments extrémes :

5 H HEVE

Exemples de treillis complets

I'reillis des fonctions — N N
g « dléments : les fonctions réelles ou numeérigues [S—=R

ou §S—7Z

e relationd'ordre : [ £ g ©Yxe S, f(x) < g(x)

csup sV {ﬁ }
sinf: N {ﬁ}

A 2 o

f g fvg frg

(D =vsmb
(Al D = alf0}

définies par

H g Vomholosic Maih_gy

Définitions préliminaires
On se place ici dans £ : ensemble des parties de R

e Pour X CR” ™

h

T per”
X

on note Xﬂ: = {X +b, xXe 1\,}

X

S le franslaté de X par b.

ctonnote | X = {* X, Xe ‘\,}

le transposé de X.

X LS N

Rq: si X est symétrique alors A= X
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Addition de Minkowsky

Dilatation morphologique

L "addition de Minkowski de X" et # est définie par :

a dilatation morphologique de Y par B est définie par: | 0,(X )= X @ B

2 B\/ ¢lément structurant
s Ny=x@en=Jx,
bell
={z/3ve X.3be B;z= x- b}

Jbe Biz+b=x}

Cest le lieu

gdométrique des
points de B, lorsque x

parcours ¥

Y FEXeB

6,0 ={/B.nx=20]|

Ou encore : c'est le lieu
géométriaue des points z tels
que |3, intersecte X

Cest e lieu péométrique
des points 7 tels que B,

intersecte .\
Y B (Y)

g Vorholozic M.y i H g Vorholozie Mg
Le principe de dualité Erosion morphologique
L érosion morphologique de X par B est définic par le principe de dualité : €5(X) = 8,(X)
Dans un treillis. les lois Sup et Inf jouent des roles symétriques.
‘]‘_‘B\/ ¢lément structurant
On appelle involution I"opérateur E—E £ B
qui permet d’échanger leur role :

vy

ct

Soustraction
'o u de Minkowski
vP=nP
Dans le cadre ensembliste, c’est opérateur est la complémentation par exemple P¢

et (PC)C=P

On dit que deux opérateurs & et D* sont diraiex pour I"involution

z+h=x}
Crest le lieu géométrique
si des points z tels que B,
Y e (X) estinclus dans ¥
Construction des opérateurs
complexité,
richesse des

propriétés

Propriétés fondamentales des opérateurs

O E>FE
xLy=>0(x)SD(y) Croissance
Construction de x<d(x) Extensivité
nouveaux opérateurs :
« par composition O(x)<x
T(x)=D(¥(x))

Anti-extensivité

« par différence

A(x)=D(x)—P(x)

D(D(x)) = D(x)

Idempotence
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CROISSANCE La tion et Iérosion sont XcV=4§,X)c
des opérateurs croissants XV =eX)c e,,() )
L érosion est décraissante par rapport d |'clement stucturant - B C B'= £,(X) D&y (
EXTENSIVITE SiI’¢lément structurant £ contient origine
« La dilatation est extensive X cy(X)
« L'érosion esl anti-extensive X)X
+ La dilatation commute avec le Sup SN UY)=8,(X)udy(
+ L'érosion commute avec le Inf £(X AY) =g, (X) ey (1Y)
On ales égalités . ‘ Mais O (X ) SO (X )6, ( X))
Ty X) =Gy (X)L G, (X) seulement les £, (V) D (X)L €52 )
aopl V) =X (X) inclusions (X UP) D&, (X)uey(d

Dilatée Erodée

re le

« La ditatation fuit dispa s petits irous el les petiss détroits, et fait grossir les objets

s, et amincit les objeis restants

dilatation 6 ; ( X)

wm,»,m.u.,,,..I I

X ‘_'gfs(Xf)

« L érosion fait disparaiire les petits objets et les petits isthn

Dilatation et érosion sont des
opérations non réversibles.
Dilatation et érosion sont des
opérations duales. pas inverses |

H HEVE

. e LT g < 1
A toute fonction f on associc son sous-graphe :  SG(f)=1x.1)e R"xR/1 £ f(x)f

SG(f)

T SGle)

Le treillis est ensemble

des parties de Z°

H g Vowholoic Maih_gy

On se place i présent dans le cadre des fonctions: /1 R" =R

La dilatation et I'érosion fonctionnelles sont respeetivement définies par

S, () (x)=sup{f( r)+g()'f\‘)}>‘
R"

«i(f)=f@é'

Wiad

o ot compact e, (f)

&

)(\)71n [/(\) (\—\)}‘

Interprétation ensembliste :
SGle, (1))=€,..,[SG(/))
SG(S,0)=90

(SG())

fonetionnel ensembliste

SG(g) SG(3) )’\ —5G(-g)
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Cas des éléments structurants plans
Illustration de la différence entre le filtrage linéaire et le filtrage d'ordre

Elément structurant plan
fonction structurante nulle sur un
support compact K

SGg)

L expression algcbrique des
opérateurs de base devient ex

e ()= inf {7(n}

y—ae K

= inf {£(»)}

_|

H HEE

Propriétés des opérateurs de base dans le cadre fonctionnel

Identiques au cas

sembliste, en remplagant @

oCn
Ll
> <A

S (fvf)=0,0f)vE,(f")
S A= (SIng (")

f==08,(1<8,(f")
Sl =e 156,/

Si0e Supp(g):
FE8,00)
£,(NS

glg'=e ()2 (f)

3y (S)S 8L RS

(N2, (f)veE

e v I zeve S

0 ()= 3,1V f)

g

e )= (NI ne (1)

5, 6,(1)=8;,, (1)

fLe(fYod,(NHf
e le D)= 5 ()

H HEEE

Application aux images numeériques

. . élément
Le treillis est I cn:‘cmhlc B structurant plan
des fonctions de Z~ dans Z =
ensemble

H g Vowholoic Maih_gy

H HEVE

Premiers opérateurs par différence

f Gradient morphologique f Laplacien morphologique \
(sy )

O(x)=g/(x) Px)=g(x)

/,H_/w'l-‘qf ‘NLf

ément structurant une boule euclidienne centrée sur

tendent vers le module du

2% Gl
AT :%m,vw%w v)
ax’ at

Premiers opérateurs par différence

A(x)=d(x)—"F(x)

Cas fonctionnel

Opérateur par différence :
Cas ensembliste

/ (X

F Gradient int

/ Gradient extérieur

Dd(x)=5(x) P(x)=x

f“\jk
| y ! \1‘ r TI‘T&:

i N
_ Lndih S

L

H g Vomholosic Maih_gy

Premiers opérateurs par différence

Laplacien morphologique \

: Gradient morphologique ;"
)

(symetri

Dd(xy=5,(x) W(x)=e (x) Dx)=gi(x) W(x)=g (x)

1 1 L
A o A,

o
&

A A
e g \v[‘l
>

. 2
¢ fonctions de R” dans R, @ cuclidienne centrée sur
momphologique et le Iz morphologique tendent ers le module du
1 euclidiens lorsqu'ils sont définis, quand le rayon de la boule tend vers zéro

ent structurant une

ant pour élé

_a

Gl
A =—(u w+{—ﬂw v)
ax &t
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Gradients et laplacien :

images numeériques

H

Ouverture et fermeture :

propriétés algébriques

CROISSANCE

SR Ve Sy, ()
’ Pp(x) S @p(y)

IDEMPOTENCE
7 Fa ()=, ()
?,(9,(0))=p,(x)

dém. o Y
G5leg () s x5 (05(0)

e 0,

done 38, < 500

d,€

€ 51,

£,05E5 S
£ =605

donc &y =E,058,

ctdone e, = 8,6,056y

EXTENSIVITE

Louverture est < 3
xX)<x

anti-extensive : V()
La fermeture est 5 5
x< x)

extensive #u(

dém

S Duns I propriéeé d*adjonction

¥ S Ep(1) S Iy (X) <)
x=£5(y)  domne  dpleg (1)<

et y=8,(x) donme ¥ S£5(0y(x))

PROPRIETE MIN/MAX

y=&y(x)=gy(x")
Soient x, ", et o EJ
tels que et
x=8,(1)

alors ¥ =8,01) =8 le,(x))

lep (X)) =ppx) <

H

Ouverture et fermeture : images binaires

« "ouverture ¢limine les petites composantes. et ouvre les petits isthmes.

B

« la fermeture bouche les petites trous, et ferme les petits détroits.

H

Ouverture et fermeture morphologique

Probléme Min/Max : étant donné Ye I, Be k.
trouver le plus petit X e £ tel que : ¥ = £,(X)
= -
‘*’ *’j A p
Y=g,
B =,(X,)
X X, Y. —&,(%,)

rePoNsE: - (Cest le dilaté de Y par le transposé de B:

S(n=r®B a

Onnote: [FalX)=XB=0,(e

S )=(Yo e

Pouverture morphologique de X par B.

etson dual : |@, (V)

VeB=r,(5,(X))

=(venjos

a fermeture morphologique de X par B

H

—‘G. L

. X

Cest le lieu géométrique
des points de B, tels que
B_ est inclus dans X

.y, (X)

? ﬁ/ﬁ /\j:/ HT A zu:/%awjiﬂ/mﬂ‘u

Ouverture et fermeture : ensembles et fonctions

H

Ouverture et fermeture

Opératenr par différence :

A(x)=D(x)—FP(x)

Top-hat

W(x)=7,(x)

Top-hat conjugué

Dy=p,(x)  W)=x

PN P o

Top-hat d] g Rolling ball

: opérateurs combinés
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Top Hat : images numériques

1 HELLO
HORLD Wi

H HEEE

Les granulomiétries sont des opérations de i tamisage (;, qui servent i sélectionner successivement des parti-
cules de tailles données croissautes.
Defnition 30. Granulometric : Une gramloménie sur un ensemble A de parties de B" est wne famile de
foncrions paraménies g (avec \ > 0) défnies sur A telle que

1 VX € AVA> 0, 62(X) C X (63 anti-extensive),

2. M(X,Y) € A5VA> 0, X CY = da(X) C 9a(Y) (éx crvissante),

674 Granulométries

3 VX € AVA> 0.V > 0 A2 ji = dy(X) C 6,(X) (i décroissane par rapport au paramérr),
4VAS 0> 0, 206, = 60 r = Gmasian

1 et clai, 'apres cete définition, que la famille d'ouvertures par des boules de rayon r défnit une gram-
étie que , est e g et seutement s est pourtout A etla
A imarants pa 6 Gupour Az

Ainsi
abord les plus petites partes de I
enplus grosses
Lafigure 6.14
1L

qui sont supprimées par ouvert d de plus.

dans In courbe.

F1G. 6,11~ Image binaire et sa cowbe de granulométric

2 H HEE

SKIZ Squelette

2
Yo *

original SKIZ + original

Il-\‘\utl T Upél atcul S
Germes LPE ou Watershed

;8-
O

Original Noyau homotopique analyse des cri

ux de minerai d’uramium

]g;)gl;iucn}v[g pSchlgﬁ modeles d'image et de traitement différents.

Si I'on prend comme modéle d'image une matrice discréte d'éléments fu, i et j décrivant les lignes et
les colonnes de I'image, en premiére analyse, on peut catégoriser les traitements en deux types
particuliers (ceci n'étant qu'une tentative d'unification : libre & vous de la reformuler, critiquer, etc.) :

les filtres linéaires : on transforme la valeur du pixel par une combinaison lin¢aire des pixels voisins,
le voisinage définissant la taille du filtr
*Voisinage réduit au pixel considéré : on travaille sur 'histogramme : f;=a.f;+b
*Voisinage V de taille 2n+1x2n+1 centré sur le pixel f; : on convolue I'image par un filtre RIF
donc la réponse est donnée par les coefficient hIJ de la f{:m':trc de convolution : f“:SumV(hk].f b

- les filtres non linéaires dit filtres d'ordre : on transforme la valeur du pixel suite a un
ordonnancement des pixels « voisins » , le voisinage étant défini par la forme de I'¢lément
structurant.

*Voisinage réduit au pixel considére

o f, —min(fu+seuil,255)

«Sinon, on fait de la morpholgie mathématique ou du filtrage d'ordre : prendre la valeur minale

revient a éroder l'image avec un outil défini par la forme de I'élément structurant S
;=Ming(f,,)

: seuillage globale de I'image en fonction de I'histogramme

A vous de jouer ! Partant de ces cadres génériques, vous pouvez imaginer tous les filtrages possibles
en faisant varier les coefficients de pondération, la forme et la taille des voisinage, les
enchainements de tels filtres et donner votre nom a un algorithme qui résoudra un probléeme
spécifique mais d'intérét général (environnement de programmtion imageJ et ses plugins que les
biologistes ont définitivement adoptés). Par ailleurs, ceci n'est qu'un porte ouverte dans cette
discipline qui présente trop de ramifications pour étre évoquées dans le cadre de cette introduction
aux concepts et modéles en vision par ordinateur (séquence vidéo, imagerie 3D, couleur, voir les
sacl ;i 1
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