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

(ouvrage de base : exposé des difféerentes 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 phénomene image a tous les niveaux et notamment traitement du signal)

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

*Antoine Manzanera pour la morphologie mathématique
*Francis Schmitt pour la vision active et passive humaine



Introduction - - —

Partie 1 : Vision et Images

Iris

cristalin batonnets

cones

nert
cornée optigue

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

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

*Champ visuel asymétrique +

http://perso.ifsic.univ-rennes1.fr/aleroy/Modulelmage/contenu/BanqueModulelmage/Logiciels/Applets/
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Introduction - - —

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

Nous allons en decortiquer les proprietés 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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Les algorithmes de traitements incluent les problématiques
de .

*Codage et transmission
*Filtrage et amélioration
*Interprétation (vision active)



Yigion centrale:

® perception des détails,

& Perception des couleurs,

& identification des objets.

I Wision périphérigue:
tache aveudle

& PRerception desformes,
@ Perception des niveauy de grig,
P détection des mouy ements.

vision periphérique des vertébrés







Vision et Images
Vision Passive
Physiologistes et ingénieurs : experiences 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 effectue se
joue au niveau du filtrage linéaire effectué par les connexions
nerveuses 9





file:///tmp/Material/Applets/Contrast/Contrast.html

Filtrage non linéaire au
niveau des connexions
nerveuses en présence
de contours

FiGg. 1 4 — Phenomenes dus aux mteractions spatiales dans I'image. A gauche. la seule adjonction d” un contour au
milieu de la barre grise au motit du haut permet d obtenir un net contraste simultane (moftit du bas ).

- I

Fig. 1.5 — Phenomenes dus aux interactions spatiales dans Nimage. Les contours vrais ou faux (a gauche) jouent
par leur orentation un role pnmordial dans certains effets © les diagonales dans [Nillusion de Zollner (au centre)

sont paralleles et la spirale de Snearl (a drotte) nest tormee .. que de cercles concentrigues.




Ici, I'explication neurobiologique est difficile : on esta la
limite de la vision passive

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

12



Vision active

A lieu dans les aires supérieures
du cerveau, apres
transformations et codages

effectués par le systéme passif : / \—
Reconnaissance des Formes, IA

A&, B

Or méme quantité d’info. Du point de
vue entropique ... donc plus complexe
F1G. 1.9 — Illusion géométrique sur la taille provoquée par la perspective. qu’une apprOChe Statistique 13




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

2\

i
S

Fi1G. 1.11 — Le triangle est pergu comme une unité graphique en soi.

od La figure se simplifie par ajout
N/ mental d’un triangle plus blanc que
¢ . 9 blanc posé sur les autres figures

14

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



Loi de fermeture

S

Loi de continuité

15



Le cerveau complete I du
signal par une visuelle

utilisant mémoire et connaissance
(exemple de la lecture)

FiG. 1.15 — Quelques constructions impossibles (a gauche). ... qui n’ont pas arrété cet architecte (photographie
A.P. Lamoth). a droite.



http://perso.ifsic.univ-
rennes1.fr/aleroy/Modulelmage/contenu/BanqueModule
Image/Logiciels/Applets/

Vision
mecaniquement
active

L [}
0 o T' ks E%’ 1‘;1*'
S : ¥ X ¥
- "h‘ Ll ]‘
| '

Frai 116 - Chemin gue suit axe du regard [ aprés Yarbues o Eolers [Kaolers, 1972]) 0 en baut, lorsgu’on observe
une image | en has lorsgu’on demande 4 1 obaervateur de se souvenir de diverses choses concernant image.

17



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

Codage / compression

Acquisition

Filtrage

Transmission

Amélioration

U f(I(x))
xel,
5, £
B Extraction al
kS | d'attributs )3 =5 Pl
.@r e pES
-h:-..% k] -
gy b ™

—» Analyse




Le domaine de la vision par ordinateur est a la croisée de plusieurs
disciplines. Il consitue un pdle de recherche a part enticre mais
rassemble des mathématiciens, informaticiens, physiciens, biologistes
dans les equipes de recherche. Que ce soit pour definir de nouveaux
modeles numeriques de traitement ou de nouvelles applications.

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

- une fonction continue de deux variables

- une matrice discrete

- la réalisation d'une variable al€atoire

- une plaque-mince déformable

- etc...

Dans cette longue introduction, on présente quelques aspects de ces
modeles d'image avant de parler plus précis€ément des modeles de
traitement : aspect fréquentiel et aspect statistique par exemple.
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Introduction - - —

Utiles pour expliquer les opérations typique du Traitement de
Signaux :

* Filtrage

* Echantillonnage

* Prétraitements

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

F(u,v) = [[f(x.) o ATt Y) ey,

21



Mais revenons au cas 1D

Transformée de Fourier de f(t) ou w=2T1LV est la pulsation
et V la fréquence de rotation d’un vecteur tournant dans le
plan complexe




100t

Exponentielle imaginaire  e™ = cos( wt) * i sin( wt)

[1 e*"®test un vecteur de
\ longueur ou module 1 en

cos(Wt) / [] rotation a la fréquence W
/2 Tt, de phase wt

Transformee de Fourier |
ma) =a.e "V+g(t)

Y

»

qwt




A propos des unités

Les unités des espaces reciproques ne sont pas prises au hasard !!
- Doivent étre « dimensionellement correctes »

C
t t TF
emps (t) W=2TU/T =rad.s'et v=Hz
—ikx ~i2
e 1 — [e 1 T[]
. TF
distances (x) k =2 Tt/A=rad.m"' et v=m""

L'unité de longueur peut €tre li€ a la resolution pixellique d'une 1image
plutdt qu'a la mesure physique métrique. 24



Définition intuitive

* Tout signal peut étre decompose en une somme de sinus
et de cosinus

* La transformée de Fourier F(w) permet de determiner
I"'amplitude et |a fréquence de ces composantes

25




En2D )
F(u,v) = [[f(x,7) [ 1AM Y) gy

Signal sinpisoidal réel Couple d’impulsions de Dirac en

module —00

o: f(x,y) est une combinaison

PN . linéaire d’exponentielles
complexes qui representent des
plans ondulés (“toles”).

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

[ S

+;[2 +
The wave e i2riuctvy)

--------has a frequency o =Vu’+?

_________

and a direction 0= tan_lHXH
Du D 26




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

Input Image

Magnitude Log

256 X 256
X Y Value -128 -fid I fid 127

27




f(x,y)= IIF(u,v) AT w) gy

— 00
To get some sense of what
basis elements look like, we
plot a basis element --- or
rather. its real part ---
as a function of x.v for some
fixed u. v. We get a tfunction
that is constant when (ux+wvy)
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
direction. and constant
perpendicular to the

direction. I




2D Fourier examples

Spatial

domam .

Frequency
domam



On peut visualiser F(u,v) sous la forme de 2 images :
* Images des Parties réelle et imaginaire

F(u,v) = J'J'f (x, ) [dos(277L(ux +vy))dxdy

cOo

—1i _J'J'f (x, y) Sin(27tlux +vy))dxdy

* QOu Images du Module et de la Phase.

F(u,v)| =

JRe(F (u,v))* +(Im(F (u,v))?
Phase(F(u,v)) = arctan(Im(F(u,v)/Re(F(u,v))

30



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

(u,v) -> (@,9)

La valeur de |F(w cos 0, w sin 8)| pour un couple (w,0) donne
I'amplitude d’'une sinusoide complexe de pulsation w dans la
direction ©.

Pour de nombreuses images, la moyenne (au sens des probas)
de I'amplitude est indépendante de la direction 0 et decroit
regulierement en fonction de wen 1/ w

F(w,0) ] 1
W

31



32



En conseéquence, |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 dephasage 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 creant les
“franges de contour”

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

33



Cheetah Image

Fourier Magnitude (above)
Fourier Phase (below)




cbra Image
ourier Magnitude (ab
ourier Phase (below)

ove)
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Reconstruction with
Cheetah phase,
Zebra Magnitude

37



Si je translate le signal précedent, 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
regions 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 frontiéres inter-
regions 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.

38



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

Chaqgque morceau continu constitue une briqgue de module spectral
équivalent que je déphase au niveau spectral pour synthétiser I'image
finale

v Signal de base

hautes l]réqucnccs W

i

basses frgquences

Reconstruction avec HF Reconstruction avec BF

39
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Cette partie n'est pas essentielle en premiere lecture. Néanmoins,

elle explique que la réalité du signal numérisée est tres €loignée du
cadre theorique précedent. Il ne faut donc jamais oublier que une fois
le modele théorique décrit, le passage au discret va créer de nouveau
problémes 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 numerique en respectant les détails
analogiques de ''mage d'intérét pour 'application ? Pour adapter la
conception physique du capteur a la theorie de 1'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 mod¢lisation fréquentielle de I'image. "



Introduction I - —
L’'une des toutes premieres b - ,.;:;"u;,;f;";fg

étapes du TNI : réduction de . //// “||\|||
I'ensemble continu du monde '

observable en une série de _

valeurs discretes (

\\\l

Elle contréle la finesse des
détails enregistrés et donc la
naure de l'information
contenue dans l'image Les représentations spatiales d’une

2 Lo image échantillonnée : (a) sous
r)umerlq_ue (theone de forme d’'impulsions en cohérence
I'Information : avec l'interprétation du théoréme

d’échantillonnage; (b) sous forme de
pixels de niveau constant en
adéquation avec la représentation

habituelle 42




Survol 1D

Le probleme de la discrétisation

e |

D B——

AR .




Le probleme de I’échantillonnage

il — vy

— AN

2 « Repli» desv>v _surlesv<v !

- Théoreme de I'échantillonnage :v ., > 2 v

44



Le probleme de la fenétre temporelle
d’échantillonnage

—> Longueur du signal échantillonné # oo
- Signal tronqué !!
- Oscillations de Gibbs dans la TF

Exemple :

sin( t) rectangle
t

45






Transformées de base (+ dirac ?)

/T

SINUS CARDINAL
PORTE

siNnC x =

__aw&w

T

fle >

47



f(xay) > F(M,V)
g(xay) > G(M,V)

Soit

alors,
I. Linéarity af +bg « aF +bG

1
by) o —G
g(ax,by) ab)

2. Scaling or Magnification

S B IRy

o<

1T

3. Shift @—iﬂﬂmau +bv)

g(x—a,y—b) G(u,v)

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

4. Convolution <-> Multiplication

fjg(e,n) (h(x—€&,y—n)dedn <=> G(u,v)H(u,v)48



If g(x,y) can be expressed as g (x)g,(v), then the F{g(X,y)} =

(00)

JIg(x',y') L—é—i[ZnIIJux'Wy')dxvdyv

—00

— J'gX (X') @—imﬂx'dxngy(yv) @_ir@y'dy'

=G, ()G, (v)

[1(x,y) =T1(x)I1(y) ~ sinc(u)sinc(v)

comb(x)comb(y) ~ comb(u)comb(v)

49



http://www.ensicaen.ismra.fr/~furon/_traitementsignal/zzz_cnyack/indexFourierConvolutionLaplace.htm

A F(x,y)
|

o |
y
The 2T fiunction in the z-y plane above has a 2D Founer transform in the u-v plane given below.
2rua 27vb
Flu.v)=(4ab)— ‘
27ua 2mvh

The 2D transform m the uv plane 1z flustrated by the applet below. When th = 0, the view 12 along the u ass. Both v and v axes go from -4 to +4.

th=300 ph =300 mg=1.1

(O W T

a=05 b=10
b

4

2D Fourier Transform Rect. C. A N.

50




c Hj . |
F(u,v) = Ie"mmy %]'f(x, V)& dxdly

Rearranging the Fourier Integral,
y

};aking the integrals along x gives, F(u, »)

£aking the integrals of la‘(u, y) alongy gives F(u,v)

F(u) F(u,v) = [F(u, y)e™*™dy

51
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La théorie de I'échantillonnage s’applique a des signaux f,
fonctions d'une variable continue x, dont la bande passante
est limitée

|
(%) IF(u} I

S\ -

Remarque : A la variable x spatiale correspond une
fréquence spatiale u exprimee en m™

53



Il y a équivalence entre un signal continu de support
spectral [0,U] et connu pour tout x et un ensemble
d'échantillons discrets . de ce signal, ssi
* Les  sont les valeurs du signal prises a des
positions régulieres
* Ces positions sont séparées par un intervalle p au plus
égal a la valeur

fix) F(w)
X -U U
fix)etg G{u)
x U hpu u
1'p
FIG. 3.1 — Echantillonnage d’un signal continu f (), a spectre F'(u) 4 support borné. avec un pas d’échantillonnage 54

p. Le signal résultant discret a un spectre |G/(u)|?.



f(x) —

L £(x)
(= E
D
On utilise un peigne de Dirac de periode d’€chantillonnage p.
ME By O —n f(x) = f(x) D=
D D D
= f(np)o(x-n
:25 (x_np)E pZ() ( p)
D

=p Sx—np)

e,

55



Rappels

Sifting:
f(x)o(x—a)="f(a)s(x—a)
Hi(x)
X Sxa)  _ f(a)d(x-a)
X X i1 'S
a | a a "
Shifting:
f(X)*S(x—a)=Ff(x-a)
t fix) ) Slea)  _ ‘ f(x-a)
X | X ﬂ\ X
| a a

The shah/comb function

A string of delta functions is the key to sampling.
The resulting function is called the shah or comb
function:

Amazingly, the Fourier transform of the shah
function takes the same form:

u9s) 271580 -

where Sp = 1/T.

56




Spectre du signal échantillonné

F(u) =F {f“(x)} =F"

Soit

1 nL
111 F(u)=— OHI——
() TF(0) =5 S

Avant I’échantillonnage,

C
() M(x) [
p C

VAN

Apres I’¢chantillonnage,

U 57



Spectre du signal échantillonné : bande limitée et aliasing

S1 F(u) est a bande limitée par u, F(u)

(fréquence de coupure) / \
|

F(u) = 0 pour [u| >u,_.

uC
Pour éviter le chevauchement (aliasing), et donc pouvoir
reconstruire le signal a partir de la TF, 1l faut que
LI _1
uC uC T - > 2 Ehc
P p
F(u)
| I I
Us 1 1
_ - uc J—
P p

Nyquist Condition:
T=Sampling rate must be greater than twice the highest frequency ss
combponent.



Spectre du signal €chantillonné : reconstituer le signal original
) T/ 2u,)
F(u

/ \\j y/\\ /\\

1
1
P 1

Ue

p
Au vu du signal dans le domaine fréquentiel, peut-on
reconstituer f(x) a partir d’un signal échantillonn¢ ?

Oui, en utilisant le filtre d’Interpolation Filter H(u) =] %

£(x) =1£(x) Oh(x)
=f (x) [2u, [Sinc(2u x)

T

-Pp Z f(np) [d(x —np) Ru, [Sinc(2u, x) A2 +172

— i 2p W, U (np) Sinc(2u_(x —np))

59



Reconstituer le signal original dans le cas de suréchantillonage

Exploitation de la redondance : corriger les distorsions,
atténuer l'effet d’un bruit, combler les pertes

! G(u) !
J

3

1

U 1/p-U

FIG. 3.3 — Trois filtres possibles pour reconstruire exactement un signal suréchantillonné (les filtres sont
symeétriques pour les u négatifs). Ils différent par leurs valeurs dans I'intervalle compris entre U et 1/p — U,

60



Visualisation de I’interpolation par des sinc

Original function Sampled function

t* cos(2*pi*t/32) Sampled every 4 points

300

300

200 200}

100+ 100 ¢

Pl
0 0 poges

-100| -100| A gt =

-200 -200

~300 : : : : : ~300 : : : ' :
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100||[150 200 250 300

f() = nzz_oo 2p L, U (np) Binc(2u (t —np))

Convolution intermediate step

——
—
—
—

Each row shows convolution

of shifted sinc with a

sampled point. Sum lines along vertical
direction to get output.

50 100 150

Weighted and shifted sincs for 3
sample points shown by black arrows



t* cos(2*pi*t/32) Sampled every 4 points

300 300
200 | 200 ¢
100 f 100 |
0 0
-100 -100
-200| -200
~300 : : : : : ~300 : : : ' :
0 50 100 150 200 250 300 0 50 100 150 200 250 300

300

200

100

0

-100

-200

-300 | | | | |
0 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.
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Reconstruction filters

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

+ |t has large support (slow to compute)
+ [t introduces ringing in practice

We can choose from many other filters. ..
sinc(x) ? '\/\‘/\
R PV (o
e | ]
‘X ﬂ [j

Alx) - J\f

L ", A Sl Pt S

gauss(x) N J\/\
J1\ x = X

\

e “ — - — i e e ey
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X

I

g

(X, )

g(xay) =111 N

V.
4

= XY i iS(x—nX,y—mY)

N =-001m =-00

(X))
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G(u,v) =F{g(x, y)
= I(uX) OIEY) OG(y, v)

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

Let g(x,y) =\(x/16)/\(y/16) Here we show its continuous
be a continuous function transform G(u,v) 65



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




Spectre du signal echantillonné : reconstituer le signal original

On supprime les ilots fréquentiels non voulus.

H(u,v) = [TX)JT(vY)

Ce qui revient dans le domaine 1mage,

g(x,y)h(x,y)

angﬁ BliEd %(x y)E (x, y)

X0 OY

=XY Z Zg(nX mY) B(x —nX, y —mY)

Nn=—00 M =—00

**Lsincgigincﬁzﬁ
XY (XO 0OYQO

67



g(x, y) th(x, y)
= Z Z g(nX, mY) [8inc % (x —nX) aﬁinc %1? (y— mY)E

n=—00 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)))
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Reconstruction filters in 2D

We can also perform reconstruction im 2D ...

(useful for resampling, interpolation)

Cas idéal, mais
x =  impraticable
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Soit un signal correctement échantillonné avec f_=f °l4/2
selon le critere de Nyquist

On veut rétrécir cette image d'un facteur 2, donc
reechantillonner a f_=f_°9/2.

On peut reconstruire au prealable le signal, filtrer au-dela des
fréquences 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.
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1. surechantillonner- : échantllonner le signal avec une fréquence 2. f,,.

/’R sur-gchantllermage
. —_ dusignal

T
spectre du signal continu

P
T L

spectre du signal sur-échantillonné

2. filtrer : appliquer un filtre passe-bas pour la bande de fréquence (— f. /2, + f./2).

N X =_ N

T
spectre du signal filtre passe-bas spectre filiré du signal
suréchantillonne

surechantillonne

3. réechantillonner : échantillonner® le signal filtré avec une fréquence f..

m gchantillormage m

T du signal -
spectre filtse du signal spectre signal filtré
suréchantillonns échantillonne

B
L

€51 les deux Stapes précédentes n’étaient pas présentes. on obtiendrait un repliement de spectre -

i

1

|

&chamtillonma ge m

e - T =

: — du sigmal

e i
spectre du signal continu spectre du signal échantillonné




Signaux réels

Rappelons que les variations a petite échelle du signal sont
capturées par les hautes fréquences (les “tdles” capables de coller
a des détails tres 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
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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 l'univers, on en
mesure une image degradeée f' par la réponse impulsionnelle
h(x) du systeme d’observation : f(x)=f(x)*h(x). La limite
frequentielle U est imposée par le support de H, fonction de
transfert du signal.

C’est ce signal f' flitré qui sera par la suite echantillonné par les
capteurs numériques type caméra CCD ou rétine.
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J,(mpD/ f)

o=Vt +v* et H(p)= oD 7

C’est la tache d’Airy, considérée comme
approximativement nulle (et donc un filtre passe-bas
approximatif) au dela d’'une certaine frequence p(D,f)
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En général, le pas d’échantillonnage est fixe par les
parametres physiques des capteurs ou par le canal de
tramsmission a debit reduit.

Dans ce cas, on sait qu’'on évitera le phénomene d’aliasing si
on limite la bande passante du signal a u, = 1/2p. Ce filtrage

peut se faire optiguement ou électroniquement. La plupart du
temps, on n'a pas acces 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 ' (2pu).

75



Par contre, on peut convoluer le signal f(x) par une reponse
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.

emrewr de flou

L

erreur de repliement de specire

u

7

FIG. 3.4 — Les deux types d’erreurs mtrodutes par le filtrage d"un signal par un filtre h’(z) différent du passe-bas
1deal h(x) lors de son echantillonnage. Ils sont presentes ic1 dans 1’espace de Fourier. A I'interieur de la bande,
I"erreur est une distorsion des frequences appelée flou en traitement d’images, a 1’extérieur de la bande, I"énergie
non annulée viendra se replier lors de I"échantillonnage et créera le defaut de repliement de spectre.
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CCD array

/ oplics

video
signal

frame
grabber

ROty

host |
computer

et

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

filtrage de réponse impulsionnelle :

PORTE

—

T

TF

—>

T < pas d’échantillonnage = distance inter-capteurs = X 77

SINUS CARDINAL

5in X

SINC X = X

—
T

A
v

-> Mauvais filtre passe-bas
(qui crée des fréquences au-dela
de la fréquence de coupure)



Passe —bas optique

Passe —bas capteur solide

Multiplication par

Reéplicateur

Multiplication par . C luti
2 / H(p)=smc(Tp) onvolution par
H(p) =— (73 /) : H(u) =11I(Xu)
2
(7D / f)
I—I
171
CCD array
\\ / optics
T r
N '_' - é video
bV e g ] signal
camerd
- Intégrateur .
Sgt as’ifsp %T(‘q% idfzist & . Echantillonneur
qu’on ne voit pas Convolution par Multiplication par
les détails P P
microscopiques des X
surfaces observées h(x) =11I(—)
X
—_— I 78
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ACQUISITION D°UNE IMAGE NUMERIQUE
(RASTER ou MATRICIELLE)

1. I{x.y) continue 2. I{x.v) numérisée (échantillonnée et quantifiée)

// #"‘f_f"'- ] |
. . pe s
_— L T L - 2l
: i _:_':'_'F-L—.".'_\::q__ I ..-._._.'_4-"'-..--._'__-'"' .
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SCene Image Numériseur Image
(CCD. CMOS) numérique

'I.' 'J IE- "-L' ’:l =

Projection 2D d une scéne 3D
I(x.v) représente |'intensité de

I HI| 1] 02501 50 160

a | aa ||:|-:=.:|'-|K¥

—p Pixel

i
1
la lumuére au pomt (X.v) 1 | 15[ 70 109 30 ) 20 |
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i | 15 .1 120 1 .*.-r-1r 0 noar

. ) _ (8 bits)
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CCD ou CMOS?

Les deux technelogies sont sous forme d'une grille ou matrice de capteurs
photosensibles converfissant la lumuere en signal electrnique
»  CCD (Charge-Coupled Device)
— Senseur de haute qualité: brut fable, sensibilité a la lomiere, haute résolution
— Plus cher car procédure de construction particuliere
— Forte consommaton d’énergie (~ 100 x CMOS)
— Pour les cameéras de haute gualite
= CMOS (Complementary Metal Oxide Semiconductor)
— Senseur de bonne qualité mais plus swjet an broat
— Moms senzible a la lnmiere en partie mterceptée par le résean de transistors du
CHLI0S
— Moms cher car utilise une procedure de constmiction plus classique comme pour
mamifacturer des micToprocesseurs.
— Faible consommation d’énergie
— Pour la plupart des cameras et webcams bon marche

http://alectromics howstuffworks com/digital-camera< him



Spectre du signal échantillonné : bande limitée et aliasing

ﬁI ) (S}-f'l')’ ”f('i}f x)
signal original ET; signal échantillonné
sens-échantillonnage
{peigne de Dirac)
Transformeée Transformée
de Fourier de Fourier
‘[ TF(8:)v)
I'T, |TE(r8. v | =|TF ()= TF(8,))
ITE(7 )]
-
A
|/’J\ | < x’ ; l ; \
1 | ™ ; | 5 .
-B B - ) “IT 1T
non-respecr du critere de Nvquist ¢ ¢
1 repliement de spectre © aliasing spatial
I:>='%
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{a) Le échantillonné

constant.

signal parait

(e} La fonction fiplxz,y)) ob plz,y) est la distance a

Uorigine et f(t) = L(1 + sin(t?)). Cette fonction os-
(b) Le signal echantillonné semble d'une  cille de plus en plus vite lorsque Uon 3"écarte du centre.
frequence plus faible que le signal onigl- ['échantillonnage de cette fonction préseate a la fois de
nal. I"aliasing et du moiré (apparition de régions cireulaires).

FIG. 1.2 — Exemples simples d’aliasing provogué par un mauvais choix du pas d’échantillonnage sur
un signal continu échantillonné.

T o
¥ -F

J‘n“ gn ™= | r- ™S
b-a'_[.'F LTy .'- tis 11":4'.

‘-:Ei ﬂﬂlﬁ

FIG. 1.3 — Exemple classique d’une image de synthése présentant de 'aliasing : un damier qui se
prolonge a Uinfini. Les contours paraissent discontinus, et la texture du damier forme a Uinfini des
structures incchérentes.

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
a un 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
phénoméne 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


file:///tmp/Material/Applets/GrayLevelQuantif/GrayLevelQuantif.html
file:///tmp/Material/Applets/ColorQuantif/ColorQuantif.html

Introduction - — —

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 :

*['amélioration de la visualisation
*|a classification automatique d'images
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Introduction - -

Liees aux 2 types d'image :

— Images incoherentes obtenues
par les sources de lumiere
naturelle ou de rayonnements
incohérents (images vidéo,
photos satellitaires ou médicales)

-> sommation en énergie
des radiations émises

— Images coherentes 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
anglais.



http://southport.jpl.nasa.gov/pio/srl2/sirc/renis.html

Introduction - - —

Rappel : Une image peut étre modélisée de plusieurs
facons :

* une fonction continue de deux variables f(x,y)
* une matrice 2D f[i,j], discrétisant la fonction f(x,y)

* la realisation d'un champ de Variables Aleatoires
discretes dont la densite de probabilite est lié a
I'nistogramme de l'image

-> modele de traitement mathématique, algorithmique, physique
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http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/hipr_top.htm

Introduction
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Introduction

Un format portable : pgm ou ppm ou pbm

P2

#feep.pgm

10 5

4
0001144300
0141144300
0031144300
0001133300
0001122222

P3

# exemple.ppm

4 4

15

000 000 000 15015
000 0157 000 00O
000 000 0157 00O
15015 000 000 00O

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

Logiciels libres de manipulation: gimp et imageJ 89




La jungle des formats d'image

* bitmap = image de niveaux
de gris ou couleurs de ftype

photo (Exemple: GIF, PCX,
BMP, JPEG, PGM...)

*Binaire: I(x.y) € {0.1}
*Niveau de gris: I(x.y) € [0.255]
*Couleur: Ip(x.y) I, (x.y) Iz(x.y)

#ligﬂe:E:-f:.b 12,480,600, 768.1024
Hcolonne:256.512.640,800.1024.1280
#NdeG:2.64 256, 1024 4096, 16384

2k (architecture, FFT...)
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Format GIEF (Compuserv)

Bien adapte au telechargement

Image compresseée avec algorithme LZW (Lempel-Ziv &
Welch) sous licence Unisvs (gratuit sauf pour les commerces)

Palette de couleur (en non pas RGB...) (Max de 256
couleurs simultanées. géneralement sutfisant sauf pour les

arts”) o |
Format PCX (Paintbrush)
Bien adapte aux dessins

Image compressee avec algorithme RLE (Run Length
Encoding)

Palette de couleur (Max de 256 couleurs simultanees...)
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Format BMP (BitMaP de Microsotft)

* Format brute (“raw™) ou binaire
* Image NON compressee
« Palette de 256 couleurs (dont 20 pour Windows!)

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

Format T1FF (Tageed Image File Format)

« Tres “ouvert”. permet différents formats. differentes
options et compressions (differenciable par des “tags™)...
donc pas tres 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)

» Baseée sur la transformee cosinus discrete
(DCT) 2D de sous-images 8 x 8

Image Size TIFF : JPEG. .JPEG ;
(uncompressed) | thigh quality) | (medium guality)
G40:420 1.0 MB 300 KB 90 kB
800xE10 1.5MB a00 KB 130 KB
1024768 25MmB 200 kB 200 kB
16001200 6.0MB 1.7 MB 420 KB

http://electronics howstuffivorks com/digital-camerad htm

Note: JPEG2000 utilise la transformée en ondelettes discrete
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 (|x|>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) c=0.3-0.61 oo

€=-0.0519+0.688i

f Z) — ZExposant + c=0.32+0.43i c=-1.77+0,01i

( C ¢=-0.0986-0.65186i e 94
. — nl16‘%'
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Introduction - —

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

Count

Intensity

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

Histogramme Composante Rouge

Nombre de pixels

Image originale

Nombre de pixels

Histogramme Composante Verte Histogramme Composante Bleu

Mombre de pixels

255 0

255

Image originale

Histogramme
Mamhbre de pixels
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file:///tmp/Material/Applets/ColorHisto/ColorHisto.html
file:///tmp/Material/Applets/GrayLevelHisto/GrayLevelHisto.html

Introduction - - —

Forme de I'histogramme de lI'image ><Signification de I'image

— . — paprer exira dur

..... papier nor mal

| vevnnen papeer blane beiflant glace(Kods
paper dou . ====paper blanc brillant non gacel¥ ndah)
P} v chams mat | Agfa )

: chamois mat (Lumiere |

] ' ] 3 i . i i i .:h.i-."ll:'.
10 20 30 40 50 &0 70 80 80 20 30 40 50 B0 70 BC a0
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Introduction - — —

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” (echiquier, texte de livre, image de texture) %;t
les images cohérentes qui suivent une loi de Rayleigh.



Introduction - — —

Probabl | Tiw £10wS)
O

FI1G. 2.5 — Agrandissement d’une image de radar a vision latérale (radar ERS-1) sur une région agricole de
"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 geométrie d'observation, plus que des objets qui
constituent le pixel.

*Surface grossiere des objets par rapport a I'échelle de la

longueur d’'onde incidente -> bruit ”



Introduction - - —_—

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;
- symetrique;
- a décroissance tres rapide et réguliere.

D’ou une premiere caractéristique
statistique possible de I'image o,

variant typiquement de 3 a 15 :

exp

S S

p(S)=J\/5T



Introduction

des sguts

Histagram
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Introduction - - —

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

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

1=+00

S @ -7)lri+n-7)
C (k)= "=

=400

S [r@o)-7)

[=—00
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R

Ce qui permet de définir un
deuxieme descripteur statistique
globale d'une image, le parametre
o variant typiguement de 0.01 a

CorrelatiTorn de Lenao Corralatlomn

¥ Axis

1 1 -] 10 15 Zz0
Coordonmnaes en oX Coordonnees salon Ox

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

fruits

nice

tifany
singe

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

Elmulatlon Caorralatlan Marlz. Fl1llatte

F16. 2.9 - Allure de ["autocorrélation d une image avec un fort contenu périodique : théorique a gauche et mesuree

(sur Fillettes), a drotte.
104



En 2D, par principe d’isotropie

Autooorrolctions da Hotaoux

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

2 modelisations possibles : quadratique ou séparable

C,(x,y)= eXp(— N )

)

7/

ou @

C, (x,) =exp|-alx|- By

comlation verticsla

bonzontale

FI1G. 2.11 - Courbes d'1socorrélation pour le modele non-séparable (a gauche) et pour le modele séparable (au
centre) et courbes d'1socorrélation mesurée sur |'image « Bateaux » (le quart mférieur du plan est représente).



Introduction - - —

F=TF(f)

u variable associ¢e a la variable d'espace (fréquence spatiale)
Ona TF(C, (x,y)) =P,

et

P ()= ([F@)) =

20 .. Ce
—— qui suit une distribution de Lorentz
a t+u

Spectre de demsTte de pulszsance

106

Spectre de densité de puissance d’images a autocorrélation exponentielle (¢ = 0,5 et a = 1)



Malgreé 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 2D et non plus
par chaine de Markov a apporté une reponse théorique aux
limites causales precédentes, au prix d'une complexité
algorithmique accrue.

Enfin, la non-stationnarité du signal image global, impose
I'utilisation d’'un modele qui partitionne I'image en
plages ou les techniques descriptives statistiques precéedentes

sont significatives.
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Introduction - — —

Voici un résume graphique, en réponse aux critiques du transparent
orécedent. des chapitres gue nous allons traiter :

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

* Une image doit atre pré-traitée (chapitre 4)

AL -




Régions B
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http://www.cant.ac.uk/cware/hipr/images/tur1gry1.gif
http://www.cant.ac.uk/cware/hipr/images/tur1lab2.gif

Reégions —

* 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 éte imaginées pour définir
automatiquement ce seuil mais aucune n'est completement
robuste

v
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Reégions —

Seuiller implique généralement
I'analyse de I'histogramme :

* Différentes caractéristiques image

donne naissance a des modes dans un -
histogramme (bimodale) B

- : 3 threshold

* EN général les pics (modes) de < 11

I'nistogramme correspondant a des |

primitives image différentes vont se N

chevaucher S 2y s

Un exemple de valeur de seull est la moyenne des
niveaux de gris
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— Reégions —

Seuillage fixe

* Seuil T fixe ou global. constant sur toute I'image

Normal Threshold Reverse Threshold
0 flxyl=T,
gix.y)=41 T, =f(xy)=T,
0 flay)=T,

Deux seuils : intervalle d'intensités
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Reégions — —

Seuillage fixe

113



Reégions — —

Too high Too low Correct

F=11:1 I=.




Reégions — —

lterative threshold selection technique [Ridler et Calvard]

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

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

 Calculate the mean intensity values u, and u, of the
partitions R, and R,.

« Selectanew threshold: T; = (u, + u, )/2

« Repeat steps 2-4until: T, =T,

115



Reégions B

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

Seuillage optimal : on mesure la séparation (statistique)
entre deux régions a partir d'une fonction critére, et le
seuil qui optimise ce critere est conserve
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Reégions B —

Otsu’s Method

* Otsu’s thresholding method 1s based on selecting the
lowest point Herween two classes (peaks).

* Frequency and Mean value:

P(iy=n./N umber

mber of pixels in level I

standard deviation?)

e Total variance:
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Reégions —

variance (0,2 ): The variation of the

mean values for each class from the overall intensity
mean of all pixels:

6b2 = mo(UO - Ky ) 2+ (“)1(“1 = Ky ) %
Substituting 4, = W, K, + W,H,, We get:
6b2 = 000001(111 - H )2

W, W, K, K, stands for the frequencies and mean values
of two classes, respectively.
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Reégions —

 The criterion function involves
variance to the total variance 1s defined as:

n=0,/0/
 All possible thresholds are evaluated 1n this

way, and the one that maximizes I 1s chosen as
the optimal threshold
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Reégions —

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 1s:
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Reégions —

Ctsu Entropy

I=99 =161




Reégions — —

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

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

L
=
=

T Ml 1yreshold = b,

* Trniangle Algorithm:

— Maximized distance d indicate the
optimal threshold

L]
=
=

Number of pixels
—_ -
= =
= =

0
032 Bd 96 128 160 192 229 256

Brightness F




Reégions —

* 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 I'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 'image.

* Difficultes du seuillage :

— Contraste pauvre ou non spatialement homogene, ambiguité. ..
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Reégions — —

Segmentation en régions locale
Etiquetage de Composantes Connexes

* Connectivite des pixels : + . E

Pour un pixel P(x,y)
 4-voisinage : N,(P) = {(xtL,y), (x-1,y), (x,y*+1),(x,y-1)}
« 8-voisinage : Ny(P) =N (P) O{(x+1,y+1), (x+1,y-1),

(X_ 1 9y+1)9(X_ 1 Y- 1)}
e 4(8)-connexité: deux pixels a I'imtérieur de N,(P) or N¢(P)

« Etiquetage de composantes connexes : @4
* regroupe les pixels d'une image en composantes e e
fondant sur la connectivité des pixels

« Labélise (étiquette) les différentes composantes avec un niveau
de gris ou une couleur (color labeling), ou un indice de texture
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Reégions —

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

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)

Et si on s’intéresse a des images texturées ?

125



En synthese d'image




Et en analyse
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http://www.ablesw.com/3d-doctor/3ddoctor.html

Reégions —

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

« |f 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
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En 4-connexité

%banner S  Labels %banner C Labels
HHHH 00000 HHHHE 00000
# # 1 2 # # 1 \ .
i | 4 pc En retour, des problematiques
HiHHHE 33333 # 1 1 1
" . ! typiquement topologiques
# # 5 4 # # 1 3

HHHHH# 66666 HHHH 44444



http://www.cant.ac.uk/cware/hipr/images/tur1gry1.gif
http://www.cant.ac.uk/cware/hipr/images/tur1lab2.gif

Reégions —

* 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
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Reégions —

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 : hnumber of interior points or of points
lying on borders, respectively.
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Reégions — —

Proprietes des regions

e Center, Radius and Diameter :

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

ecc(p) = max d(p,q) | gOF
< 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 d(p’,q) . o



Reégions —

Proprietes des regions

e Centroid Moments and Orientation:

+ Centroid: Given F, a set of n connected pixels (x,y.),
we can define a centroid ¢ as:

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

< QOrientation:
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Reégions —

Extreme Points and Curvature:

* Extreme Points:
 Topmost left . Bottommost right _\

L)

L 4

« Topmost right Bottommost left
* Rightmost top Leftmost bottom
* Rightmost bottom Leftmost top

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

Intensity Properties:

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

Convolution VS. Corrélation

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

“ Convolution: [ —
frew= Z”)‘ (x—a,y—b)w(a,b)

(a.hlew
(x—a,y-bef

< Corrélation:

f@w= Z f(x+a,y+b)yw(a,b)

(a.hrew
(x+a.y+hief

e Différence: Index différent.

“Noyau asymetrique : la convolution retourne le
noyau.
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http://www.eas.asu.edu/~karam/2dconvolution

Notion de profil d'intensite

. A
Niveau de
gris

v
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Contours —

VAN _/

-> 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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Contours

AS(x)
4

N

AN
e
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Contours

“*Détection des maxima locaux de la norme du gradient
dans la direction du gradient

“*Détection des passages par 0 du Laplacien

140




— - Contours

* Problemes inverses et problemes mal poses :
Exemple : Différentiation numérique pour la détection de contours
f(x) + € sin(wx)
Dérivation tres sensible au bruit
-> Régularisation [Tikhonov et Arsenin 1977]

* Un probleme est bien posé si [Hadamard 1923] :
1. Une solution existe
2. La solution est unique
3. Deépend continUment des données

* Vision = ensemble de problemes mal posés !
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Introduction Reégions Contours Pré-traitements

Rappels :
Dérivée du premier ordre d’une fonction de deux variables f(x,y)
= Vecteur Gradient en P(x,y) = Vecteur normal a la courbe de niveau
f(x,y) = f(xz,yp)=cCste, 5
[Of C
|j f( ) @E 0,/ (x,)
xX,y)=
P f L
E_
Oy

Orientation du gradient :

HY /E
¢:Arctangayaf E
Ox E

Orientation du contour : 9:757+¢

S|
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Contours —

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

= Scalaire Laplacien

A F(xy) =223

0 f , &f

Dérivées directionnelles :

gJ;—Df(x y)n—gfcos¢+a§sm¢

gf ?kfcosqb a;fsin¢+2§:é;cos¢sin¢

Isotropie de I'opérateur laplacien :

A f(x,y)=

O°f L Of _&f &S
o o' gy
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Contours —

Obtention de deux images | _(m,n) et | (m,n)

Calcul de du gradient en chaque point U,/ (m,n)
->0obtention de deux images | m,n) et | m,n)

norme( direction(

Extraction des maxima locaux dans la direction du gradient
->0btention de contours fins

Seuillage par hystérésis (seuils bas et haut)
->¢limination des contours parasites
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Contours

Opéerateurs deérivatifs 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 deérivatifs du 2°™ 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 145




Contours

Operateurs derivatifs du 1¢" ordre

Trouver le filtre linéaire de réeponse impulsionnel w dérivant un
signal -> lien avec |I'espace des fréquences de Fourier

o _ fx+A0)~f(x)
0x Ax

Convolution : Etant donnés un signal f(x) et un noyau h(a)
fh= % f(x—a)h(a)

all

(x—a)df

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

= i[—l 1] qu’on écrit
A

/

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

h=—]-1 0 1
20x
Etant donnés une image f(x,y) et un noyau h(a,b)
S U= f(x=a,y—b)h(a,b)
(a,b)J
(x=a,y=b)Of

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

ui permettent de calculer les dérivées
1 -1C 1 1 1 O Quip
h = %

g

_IE = EO 0 0 E *horizontales I.[i,j] = h- Lz, j]

-1E 51 -1 -1 werticales L[, j]=h UIi,9]

o Io O




Contours

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

hUITL, )= Z Z[z—m] nlh[m,n]

m=—M 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.
—  Slide to next pixel.
Repeat steps 2 and 3 until the whole image is processed
*  Demos:
STLAE
*  [Z[e[z
10 (1
Sobel

(1980)


http://www.eas.asu.edu/~karam/2dconvolution

Contours

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

o1
_ -
h‘g% I 1p

3 1 1

h,peut étre vu comme reponse impulsionnelle infinie d’un filtre separable

comprenant un lissage suivant la direction verticale et une direction
suivant la direction horizontale

T
°

ho=1 1 1"l 0 -1

h,=h, *h,

J

hj Ui, j1= Z hLZ. [m] th)j [n}I[i—=m, j—n]]

n=—N
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— - Contours —

Soit I(x) un signal monodimensionnel représentant un saut d’amplitude A, noyé
dans un bruit Gaussien n{z) de moyenne nulle et de variance n3

I{z) = Au_q(z) + n{z) (52)
o u_1 désigne la fonction de Heaviside.

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

O(ap) = f " 1) f (o — 2)de (53)

— X0

Le probléme posé est de trouver f(x) tel que ©(xy) soit maximum sous les 3
contraintes suivantes :
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- Contours

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

- AfY f(z)de
ﬂ[)\/fj; f2(x)d=x

2. Bonne localisation : Ce critére corresponds a la minimisation de la variance

(54)

o2 de la position des passages par zéro et revient & maximiser la localisation A
définie comme l‘inverse de o2 :

___AF@
ng\/sz f2(x)dx

3. Non Multiplicité des réponses: Ce critére corresponds a la limitation du
nombre de maximas locaux détéctés en réponse a un seul contour. La distance

(55)

moyenne entre les maximas locaux , notée x,q, est alors contrainte a 1'égalité
suivante

fj; f2(x)dx
23 2 (w)de

) (56)

Lmax — Zﬂ-(



— - Contours —

Trouver f(x) qui maximise le produit XA sous la contrainte que le 3eme critére
soit fixé & une constante k revient alors & trouver la solution de 1’équation différentielle

sulvante :

2f(2) — 22 f' (&) + 222" n(x) + A3 =0 (57)

qui admet comme solution générale :

1

flx) = a1e"“sin(w.z) + aze™“cos{w.z) + age” ““sin{w.z) + age” *“cos(w.z) (58)

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

définie sur 'intervalle [- W, + W] et présentant une pente § & ’origine, Canny a imposé
les conditions aux limites suivantes :

F0)=0 fW)=0 fO)=8 f(W)=0 (59)
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— - Contours

Utilisant une optimisation numérique sous contrainte, Canny trouva que 'opérateur
le plus performant correspondait a 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 premieére dérivée d'une Gaussiéne qui
présente un indice de performance XA = .92 et & = .51 dégradée de 20%

1.00
0.80
0.60
0.4a0
020

400

0.40
| Opeérateurs de dérivation

de Canny C2(Gaussienne)

, et Deriche C1 (Exponentielle)

] 153

00 100 200 300 400 500 600 700 200 900 1000

460

L8]

-1.00



Contours

-

o .__.....Duf.f
L .H.._r

LA

Probleme des jonctions Y



- Contours —

Scale-down by 0.25 before
edge extraction

0=18etT, =1, T,.,,~200

bas haut

o=10etT 155

=1, T,,,=255 0=1.8 et T, =1, T, =255

bas haut bas



- Contours

Deriche

L’approche développée par Deriche [7] a consisté en la recherche de 'opérateur op-
timal sous forme de filtre & réponse impulsionnelle infinie (RIT). Il en résulte une
équation différentielle admettant comme solution 1’'opérateur suivant

f{x) = ge_alﬂ‘"sin(wm) (60)

Evaluant les différentes intégrales intervenant dans le calcul des indices de perfor-
mance de cet opérateur, on obtient les résultats suivants :

A=+(Ca) =,/ (61)

A= gl k= \JER (62)

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

1 m>»1 A=v2a Y=4/2 SA=2 k=.44
2 m=1 A=+3a E:ﬁ A =+2 k=.58 (63)
3 m=v3 A=+v2a =4/ ZA=+v3 k=5

Le cas 3 montre gque pour une wvaleur identique de %, ’'indice de performance de

’opérateur Deriche est prés de 90% meilleure que la premiére dérivée d'une Gaussi-
enne.



- Contours

Le cas 1 (w->0) est optimal, ce qui correspond au filtre de RII
—ux
f(x)=S8xe W

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

cas 1D

On développe dans cette partie la procédure pour implémenter de maniére récursive
'opérateur 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)= > fm)z~ (68)

o= — 20
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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 fi(n) telles que :

f(n) = f-(n) + f+(n) (69)

0 >0 Sne~*" >0
f-(n) = Sne™" 2 <_: 0 f-(n) = HEE} z ; 0 (70)

Utilisant la transformée en Z, on obtient :

F(Z)=F_(Z)+ Fy(Z27Y (71)
avec
~1y __ z-1 _ —aZ
F (Z277) = 1+blzﬂ—1+bzz—? F_(Z) = 1+bl,::r:er!}1,.2:E (72)
avec

a=S8e"* b =-2e" by=¢e 2 (73)



Contours —

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

Le premier operant de gauche a droite F, et le second de
la droite vers la gauche F.
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En particulier, la réponse a x(m) comme entrée d’'un systéme ayant f(n) comme
réponse impulsionnelle peut étre obtenue de maniére récursive suivant le schéma suiv-
ant :

y1(n) = z(n—1) + 2" *y1(n — 1) — e 2%y (n — 2) pour n=1,....M (74)

2re

ya(n) =z(n+1) +2e “ya(n+ 1) — e ““ya(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
Y fm== ) fln)=-1 (77)
n=Il) n=—00

ce qui donne :

§=-U""¢) (78)
100



Contours —

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 (o) peut changer

dimplémentation RIF pour a = 0.5 -> Masque 2N+1 de taille 57
dimplémentation RIF pour o = 0.25 -> Masque 2N+1 de taille 105

*Pas d'effet de troncature du RIF
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Noyau de lissage possible : primitive du noyau de dérivation f
h(x)=k|aixf+1)e

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

y1(n) = klz(n)+e “(a—Daz(n—1)]+2e “y1(n—1) — e 2*y1(n— 2) pour n=1,...,.M

ya(n) = kle”“(a+1)z(n+1)—e 2%z (n+2)]4+2e “yo(n+1)—e 2%ys(n+2) pour n=M,...,1

(84)
y(n) = y1(n) + y2(n) pour n=1,...,.M (85)
La constante k est fixée par la contrainte de normalisation suivante :
G+ oo
> Sn)=1 (86)
—any2
On obtient alors :  _ (1—e™") 62

14 206~ — 22
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Lo
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0.7

20.650
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0.30

.20

Opérateurs de lissage
de Canny C2(Gaussienne)

1 I L] I ] I L] I L] f% L] I L] I L] I L] I ]
- ,'-;' |I:;I =
L—T1 .+ 1 | I | L T
00 100 200 300 400 500 600 700 B0 900 1000

et Deriche C1 (Exponentielle)
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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. SS,) produit du détecteur aligné en x (resp. y) avec
un opérateur de projection paralléle a la direction en y (resp x). Une implémentation
totalement récursive en résulte si on choisit comme opérateur de lissage 'opérateur
h(z) présenté dans la section précédente.

S8, (m,n) = kyme =™ ko(a | n | +1)e > (88)

SS,(m,n) = ka(a | m | +1)e” ™ kyne~ " (89)

On note par S5 l'opérateur de lissage 2D correspondant a ces 2 gradients direc-
tionels :

SS(m,n) = ko(a | m | +1)E_“'|m|kg[a | n | —I—l)e‘”"'erlI (90)



- Contours

Ces trois masques séparables peuvent étre tres efficacemment mis en ceuvre de
maniére récursive de la maniere suivante :

Dans une premiere phase, un filtrage récursif est appliqué a chaque ligne de 'image
z(m,n) a traiter comme suit:

y1(m,n) = ajz(m,n) + asz(m,n — 1) + byy1(m,n — 1) + bay(m,n — 2)
pour n=1,....N et m=1,....M (91)

ya(m,n) = azz(m,n+ 1) + agz(m,n + 2) + byya(m,n + 1) + baya(m, n + 2)
pour n=N,...,1 et pour m=1,....M  (92)

r(m,n) = e1(y1(m,n) + ya(m,n)) pour n=1,...,N et pour m=1,....M (93)
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Une seconde phase applique alors au résultat r(m, n) 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) + biy1(m — 1,n) + bayi(m — 2, n)
pour m=1,...,M et pour n=1,...,N (94)

ya(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(yy(m,n) + yo(m, n) pour n=1,...,N et pour m=1,...,.M (96)
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Lissage de l'image

a1 = a5 = k;as = ag = ke” “(a —1);

a3 = a7y = ke “(a+1);a4 = ag = —ke 2%;¢; = ¢y = 1;
*Dérivation en x de l'image
a1 = 0;a2 = la3 = —1ja4 = 0;¢1 = —(1 — e )%

as = k;ag = ke “(a — 1);ar = ke *(a+1);a8 = —ke 2% ¢y = 1;

Dérivation eny de limage : a <->a,, et c,<->c,

Avec | = (1=’ by =2e % by = —e 2
1 + 2ce—® — =2’ ’
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Contours

*RIl pour un Laplacien

LL(m,n) =e ™ =l _ ko | m | e™®™ ko | n | e~

1 — E—Enc

2ope— ™

k

*Laplacien de I'image = | T

Soustraction entre les deux images r, etr,

*Laplacien a n'importe quelle résolution spécifiée par le
parametre a avec 14 opérations par point de sortie
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- Contours —

e Utiliser la structure récursive avec les ccefficients suivants pour obtenir r1(m,n):

a1 =1l;a2 =0;a3 =€ *; a4 = 0
ko=1;c1 =1,b1 =2 by = —e 2 (103)

a5 = l;a6 = 0;a7 = e “;ag3 =00 = 1301 = 2e” % by = —e 2 (104)

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

0= ———by =2%e “hy = —e 2 (105)

cp=——3b1=2%e “by = e 2 (106)



- Contours

seuillage par hystéresis

Ce seuillage présenté pour la premieére fois par Canny est basé sur 'utilisation de 2
seuils. La procédure peut étre décrite de 2 maniere 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 au seuil haut.

on

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 possedent
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’approximation prévues généralement en amont de cette chaine.

1/9




&
-
o
~
o
o
@)
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Contours

Contours obtenus aprés seuillage par hystéresis.

Mazima locauz
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I Contours

Maxima du gradient Passage par zero du Laplacien
et et

seuillage par hystérésis seuillage par hystérésis
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Contours

25

.

Passages par zéro avec o

1

Passages par zero avec o
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— - Contours

Idem, avec sewmllage par hvsiérésis do
module du grachent (s, = 1, 5, = 8B):

Passage par 2éro du  laplacien avec ldem, avec (s = 8).
seullage du module du grachent (5 = 1)

Crh=R. O (1)

|: I: |: J‘l l| = l:.ﬂ__:l: _"|.+ Jr _:' " I:..::H | _III._ J‘l ll i Ii-l_:\I |'||T|I'|||

" [ / .
A =qlx, y) Al (x, p) =0y Reconstruction géodésque du semllage
AT = |rl' v A1 V) < {]} haut dans le sewmllage bas.

P v 1
=417 —=—HNTE =
avec < O XN)=1z-blze X;be B
{dalatnbioe marpielogiogee par la

bomile élémentane B )
L O X)) = v XX v) = s [Marr — Hildreth 80}
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— - Contours —

Détection de points d intérét (ou points angulenx)



Contours

a1 9%
! .||I = = +—1
dx” o
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Pré-traitements

)

178



Pré-traitements

Modification d’histogramme

Une affaire d’histogramme

Count

Intensity

179



_ ! - Pré-traitements

Les intensités de I'image A varient dans [a

*Trouver B telle que ses intensités utilisent
la palette des intensités possible

min?’ max]

Trouver T :

allla b

max ]

1 b0O[b

min

| b=T(a)=a+ fa

mln 2 max

0 b.a_.—b_a

g’ — “min “*max max =~ min
——> “imax ™ Lrnin

L]
bmax _brnin
t P =
% amax - amin 180




! ! Pré-traitements

136

FPixel value }'|1_1‘|_|r:|1"|-r||
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http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/images/wom1.gif
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/images/wom1hst1.gif
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/images/wom1str1.gif

Pré-traitements

*Aplatir I'histogramme des niveaux de gris, I'image A[i,j] étant
modelisée comme un ensemble de realisation d’'une variable
aléatoire A admettant comme densité de probabilité h(a) non
nulle sur [a_. .a__] et une fonction de repartition H(a)

max

*densite de probabilite h(a) = histogramme de I'image A
->h(a) = p(Ali,j]=a)

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

DB = [(DA)

,,/
[ C

I b
b

dDB

*Condition sur la variable

hA(D) aléatoire B = T(A) )

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

hE (D)
4

DA
dDA

gF /@) _ : pour b_. <b<b_
g(b)lj T'(CZ) bmax _bmin
%: 0 ailleurs

X
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Pré-traitements

T'(@) = (D ‘bmm)f (a)

soit b=T(a)=(b Y (a)+b,_ .

max mln

dOl/lC db - (bmax _bmin )f(a)da

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

Egalisation d’histogramme

185
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Introduction Reégions Contours Pré-traitements

Histogram Equalisation
vs. Streching
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! ! Pré-traitements

Histogramme

_ cumulé
histogramme

gj[ R ey T
.,'r.- .

Histogramme
cumulé

s D medl allenl - (e B il
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http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/images/bld1cuh1.gif
http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/images/bld1.gif
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http://homepages.inf.ed.ac.uk/rbf/HIPR2/images/bld1.gif

Pré-traitements

* Nettoyage du bruit ou lissage

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

—  Non linéaires : Median filter, Opening, Closing
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_ ! - Pré-traitements

Filtrage Gaussien

0.2

* Convolution de I’image avec un 015
Noyau Gaussien : 0.1

Gix.y)

\
“\"-_.‘_
VT,
A
oo

0.05

s

UG = f(x—a,y—b)G(a,b)

(a,b)
(x—a,y-b)f . .
* L’effet d’un filtrage Gaussien est de rendre flou I’1mage

(“blur”). Le degré de lissage ou de flou est déterminé par la
deviation standard O de la distribution gaussienne

* La Gaussienne produit en sortie une ‘moyenne pondéree’ du

voisinage de chaque pixel.
189



Pré-traitements

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

1121
1
— (2142
16
1121
Integre plus de 80% des approxinratiomsdrscretes d’une

gaussienne
Géneére du « flou » ==> diminue le contraste

Convolution de I’1mage f avec un signal gaussien 4

S U= ;f(x—a,Y‘b)h(a,b)
(a,b)

(x—a,y-b)Uf
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_ ! - Pré-traitements

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

* Convolution de I’image f avec un signal porte £

J U= f(x—a,y=b)h(a,b)

(a,b)J
(x=a,y=b)Jf
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Pré-traitements

Filtrage Médian

* Onremplace la valeur de chaque pixel avec la valeur
mediane des valeurs ordonnées des pixels voisins.

123

125

126

130

140

122

124

126

127

135

118

120

150

125

134

11%

115

11%

123

133

Neighbourhood values:

115,119,120, 123, 124
125,126,127, 150

Median value: 124

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

ensemble ordonné.
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_ ! - Pré-traitements

* Avantages : Elimine les petits bruits, sans rendre les frontieres
floues

* Inconvénients : A tendence a « déplacer » les fronti¢res (rétrécir les
convexites)
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Pré-traitements

Gaussian vs. Median

Source Gaussian ( 0 = 2.5) Median ( 5 X 5)
194



Pré-traitements

Dans le domaine fréequentiel

'r__l

hautes l]rﬁqucnc-:s W

i

basses fr@

[

dih
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- - Pré-traitements

Filtrage
fréequentiel 2D

196



- Pré-traitements

TF et F|Itrage




Primitives évoluées
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Une fois les traitements de bas-niveau
effectués, on peut envisager des traitements de
plus haut-niveau.

Nous allons essayer d'expliquer ce passage
progressif du traitement syntaxique du signal
vers un traitement sémantique.

Prenons un manuscrit textuel a analyser. On
sort momentanément de l'image a proprement
parler. Pour en extraire le sens, on commence
genéralement par corriger les artéfacts du
signal : corriger les bavures de l'encre (bruit
d'acquisition), les fautes d'orthographes et de
grammaires (bruit de transmission), traduire
dans une langue normalisée (transformation de
la distribution des lettres pour en améliorer la
lisibilité par 1'opérateur), puis progressivement,
on va structurer le document en phrases,
paragraphes, chapitres (segmentation en région
et contour). Toutes ces opérations ont été 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.

P e

) Lumrﬁﬁt‘dﬂﬁzrrmﬂﬂﬁuc L

' e lerenchae fe nerfelll elaziy .

X "'1!. efurt o{bett ad Lﬂf?d'ﬂf rmp! he w

= ¢tonl{ Limece lefer 1e ik it
g ool Uquenfdefun tenf frad Ptuf‘ ot A
B gene fianestt batnn *mnnmmﬁm B
ar if’mmp Hawe \:u'qsm. {mycmwfq T

T o cnroter l;whanmz:- unchef meffer

i i*thﬂ’un cef ‘Enft . mancef prccaf

b rftalpaien ‘3fntfm4tt$tm metTe:

- ue:'(.aﬁ of duftie aimmmtm};rc&w*
b unboncedal (a8 fatc efdlemoere:

§ qLad ferur ﬁf.t"im“ e deatlese

. ﬁu’ moze [abad defi it te herbe uerrer

ol aloveqare db mi;mm grandosntel.
F dr expuiel tervi decapadocei neess

& teceldhenal :fm!"lldamm: mAarnoe .
Emﬁ»ﬂ: 1fireif qm& feft aifel Winotes

afchectateit ﬂﬁ[t‘a.unr lebrochve:

- .ﬁ_l’wmﬂ feriy geein pavia srano force
L elonc uanmail fyfteme dremllsposwe,

apfh ad fabrome defclofe.

Ban {3’1cmﬂ1 tnvecielenftigne bloe
g eman {abaw snywne hatcetoche!

s iiu,ﬁlfP dlgﬂﬂﬂ Set*n.*f OCIC UncoTe

o 7 berengtr gnin defné dnwnie:

p winacfermmchesne e
]L {anrc: wrlm etoey fiis It vefngd
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Une fois ce filtrage syntaxico-structurel
effectu¢, 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 « chOomage ».
Dans une image, c'est la méme idée. On
cherchera toutes les zones de l'image qui
contiennent des formes circulaires ou plus
sémantique encore, toutes les images
satellites qui contiennent des cheminées
d'usine (dont I'apparence est circulaire en
general).

Un opérateur algorithmique qui réalise ce
filtrage quasi- sémantique est 'opérateur
de Hough par exemple (voir plugin
imagel).
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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 1mage, puis une classe de personnes,
puis identifier une personne en particulier. Ces
techniques sont des procedés souvent
statistiques ~ s'appuyant sur des mesures
effectuées dans I'image (cf. biomeétrie,
empreintes digitales).

Dans le cas de I'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.




— Morphologie Math.

I
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— Morphologie Math.

Structure fondamentale en Traitement d'Images Lineaire

structure
de base

L espace vectoriel sur &

opérateurs
de base . . _
Ce sont ceux gui preservent la structure et commutent avec les los de base

TAe K.¥(x.v)e E* fAx)I=Af(x)et flx+ v)= f(x)+ F(v)

1Isomorphismes d espace vectoriel

Applications lINEAIres ———  CONVOLUTIONS

203



Pré-traitements Primitives €voluees Morphologie Math.

Traitement d'Images Linéaire et Convolutions

Filtre passe-bas Gradient vertical



— Morphologie Math.

~

(Objet de reférence

= Le principe  de  base de analyse
, morphologique  est  diextraire  de  la
Elément structurant . . : .
connaissance de D'mmage a partir des

y. reponses  fournies  a  différents  tests

l {transtormations).

Transformations

non linéaires v taille

v’ forme

< v orientation

v\ connexite
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— Morphologie Math.

Traitement d'Images Non Linéaire et Morpho. Math.

Eléement Elément
structurant | structurant 2

/' 1 Test : « contient » l
& °© @ /f /'
'-/‘ g './‘ g
Taille, torme. orlentation.. ..

Lo

Analyse quantitative, spatiale.. ..

Exemple :

—




— Morphologie Math.

Structure fondamentale en Morphologie Mathematique

structure
M0/ ReLLs compLET

(1) Ensemble ordonné  (£.2)

REFLEXTVE =
i ANTEESYMETRIQUE Y=Velys=y—x=y
TRANSITIVE X=yelysr=sx=:z

- _ ] = une borne sup
(2) Toute partic P de £~ admet : o
* une borne nt

Sup : plus petit des majorants v

In{ plus grand des minorants A f
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— Morphologie Math.

Treillis des tormules — _ — VEAL
- Lanras » élémenty : formules booleennes  fleh
booléennes -
» refation d'ordre : implication f—g
*sup : OU logigue sinf: ET logigue * éléments extrémes : w
FAUX
( Treillis ensembliste jl — . _ R
» éléments : les parties d’un ensemble S '
« relation dordre : mclusion c @
sup : Union o =inf : Inlersection ™ * éléments extrémes %
&
( Treillis des nombres VY .
» éléments : nombres réels (ou nombres entiers) ' R
» relation d'ordre : < {ordre total)
s SHp ;- omax . ”;Jf s min « éléments extrémes ;
— o




— Morphologie Math.

[reillis des tonctions
( _/'I » élémenty : les fonctions réelles ou numenques . f: S = R

ou S—=7

e relation d’ordre : | = g — Vxe ';‘J'f (x)= gix)

sup : NV {]‘J} . {v {f }}{ xX)= v{}’r{l}}
delimes pa : BT _
“inf : A{]‘J} {J’*‘{.-f.'};k-ﬂ:*’““{ffr{-ﬂ}

&

J g fveg fAg

>




. , 3 s I
On se place ici dans £ : 'ensemble des parties de R

Morphologie Math.

Pour

el

X cR”
he R"

X

H

on note

X, = {:«: +b;xe X}

le translaré de X par b.

X

=

2L Oon note

X = {— XX E X}

le transposé de X,

H # i i
B 1.0 est symetngue alors 4 = A

AN

/




— Morphologie Math.

Addition de Minkowsky
L. "addition de Minkowski de X et B est definie par :

XeB=|Jx,

he

‘ B\_j element structurant

Rg: N@BBE=032X

Cest le hieu
ccométrique des
points de 5, lorsque x
parcours X

Ou encore : c’est le lieu
géometriaue des points z tels
que |B, intersecte X



— Morphologie Math.

Dilatation morphologique

La dilatation morphologique de X par B est définie par : §H {}{) =X®B

‘ - B\_j elément structurant

s y=ven=[Jx,

be 7
z/3ve X.3be Biz=x—-h}
z/3Ave X.Ibe Biz+bh=x}

H_ - E}

R ——

0,(X)=1{z/B.nX D}

(Cest le heu géométrique
des pomnts # tels que 5,

intersecte Y

Y Bl (Y)



— Morphologie Math.

Dans un treilhs. les lois Sup et Inf jouent des roles svmeétriques.

On appelle involution I"opérateur - & E— E

qui permet d échanger leur role :

AP=v P et vP=aAPFP
Dans le cadre ensembliste, c’est opérateur est la complémentation par exemple P¢
et (P¢)°c=P

On dit que deux opérateurs & et * sont duanx pour I'involution

S (b{;):(b:y{_};}




— Morphologie Math.

Erosion morphologique

L ¢rosion morphologique de X par B est définie par le principe de dualite : € (X) Oy X)

‘ " \_./ﬂ cléement structurant

gl =0 T Sy

l-h

& Soustraction

de Minkowski
6\/

£ (X)) = ﬂ_ﬁ;L ={z/vhe B.3xe Xiz+h=x}
b= f?

={z/8 c X}

EH(X):{EJ'FB_ {:X}

Eﬁ‘

[ d

I
- EC

Cest le lieu géometrique
des points z tels que B,
est inclus dans X

14



— Morphologie Math.

A
complexite,

rnchesse des

propricies

igne de

partage des eaux

Construction de

nouveaunx H|"'¢.:‘I'Ll|.¢._‘LII'H I

* PEr CormposLio

[(x)=D(¥(x))

» par dilférence

AxX)=D(x)-F(x)

s LT



— Morphologie Math.

O:FE— E
{ x<y=>O(x)SD(y) Croissance }
x<d(x) Extensivité
O(x)<x Anti-extensivité
N /

{ O(D(x))= D(x) Idempotence }




— Morphologie Math.

"/_(“R{)IHH_-]_‘\'('I;' La dilatation et 'érosion sont Nl = {E;H{ X))o {SH{ 1) -\I

des operateurs croissants - - - o
l NV = e X)) el

L ¢rosion est décroissante par rapport a 'element structurant B B'— EH{ Xz ‘EH

» La dilatation est extensive X < {51,;{ )

« [ ¢rosion est anti-extensive £ H{ Ny A

{f XTENSIVITE St l7element structurant £ contient origine

» Lerosion commute avec le Inf £, YAY)= £, i £, Vi

{ On ales egalites A Mais {H gl ) _{51.51 V) .{51,::{ V)

‘ﬁﬂ .Jj:"['\‘-]={$H{-H‘f}l‘-’l‘5ﬁfﬂ'f-r} seulement les Enl XD Egl. L. YEp. v
ey X)) =€5(X )N Ep(X) imnclusions e (X UY) D ey (X )uey (V)

Y
« La dilatation commulte avec le Sup {ljﬂl:. Yuy)y= {5;;( v {j‘ﬁf}'] }




— Morphologie Math.

Le treillis est Nensemble

des parties de £




Morphologie Math.

Originale Dilatee Erodée
& .IF ,_III:'. AP TET , Py g 1 ‘II'.'? a2 'I-'.?' v R T o T 'I_l g = I_;--- L. T I'...': T cEi I| . .Ill .
L diaianion fail dgisparaitre (e8 pelils rous el lexy pelils delrolls, et jail grossir ies ofjels.

[ 'érosion fait disparaitre les petits objets et les petits isthmes, et amincit les objets restants.

- B
i : : : dilatation
Dilatation et erosion sont des X P (5 ; ‘Y
. . . i 3
opcérations non réversibies.
: : : : compliémeniation I I
Dilatation et erosion sont des
opérations duales. pas inverses ! Xt' — (X ¢ )
"B J
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— Morphologie Math.

On se place a présent dans le cadre des tonctions : .f R"—= R

La dilatation et I'érosion tonctionnelles sont respectivement definies par ¢
v (o gl S (FXxX)=suplF(v)+eo ~_\-}
s,(NH=rdg |2 =supif () +g(y=x)

R e(f)=/9g . T
{S)=T5, €,/ Nx)= mf,{_f{_1'1—;r[,1'—-r}}

p=R”

/ i~ /f
& fonchon strocturante /\/\

- -
/ | Hlll]l]x'll"| n_'I:"]l'||_'|i|L"| / -
rF
l.‘:'] EU (I.J?( )
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— Morphologie Math.

" ] ¥ - v g |- T — ] "l v
A toute fonction fon associe son sous-graphe :  SG(f)=1{x.1)e R"<R/i < f(x )|




— Morphologie Math.

Du cadre ensembliste au cadre fonctionnel
Interprétation ensembliste :

SGle, ())=8,,. (SG(1))

SG(S,(H)=0 ., (sG(1)

7 N

fonctionnel ensembliste

pg=7]

_(E“_?f{

|‘ ‘ SGrig) | |‘ NG g i |3{r[ Z)




— Morphologie Math.

Cas des élements structurants plans
Illustration de la différence entre le filtrage linéaire et le filtrage d'ordre

Element structurant plan
foncuon structurante nulle sur un
support compact kK SGig)

L expression algeébrigue des 4

operateurs de base devient ex
e / :
e,(f)x)=inf {£(1)] .

M
el

_| _.IIE J':'I..

= inf {f(}-" }}

=
| _J"';_t.

Ef*‘_,__., (f)(x)= sup{f'{ y}}

vek,




Morphologie Math.

[dentiques au cas ensembliste. en remplacant :

oCn
AN
> <IN

,,
[,
g

¥
T
— H
[
o

P
—

St e Supplg):

,‘
[
0y

.
—
|
ey
—
—

AN AN f<o,(f)

{_“1"{.'}" 'I :_; I.".

O (fv =0,/ 1vo, (/")
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Pré-traitements Primitives €voluees Morphologie Math.

Application aux images numeériques

eélement
B structurant plan

A

¢ treillis est 'ensemble
- - 2’ L
des fonctions de 27 dans £

ensemble
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Opérateur par difference :

Cas ensembhiste

A ) =d( X))y W)

Alx)

Dd(x)—F(x)

ALfy=D( H=Y())

Gradient intérieur

g, (x)

Y |1 ‘Uﬂ
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Gradient extéricur
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./— Gradient morphologique M ./— Laplacien morphologique —\‘l

(symetnsee)

g, (x) A,(x)

O(x)=0,(x) W(x)=e,(x) | | D)=g/(x) W(¥)=g (x)

Y

|1 1 | 1
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R - dans le cas de fonctions de R™ dans R, en prenant pour élément structurant une boule euchdienne centrée sur

Uorigine, le gradient morphologique et le laplacien morphologique tendent respectivement vers le module du
aradient et le laplacien cuchidiens lorsquils sont detims, quand le ravon de la boule tend vers zero ¢
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./— Gradient morphologique M ./— Laplacien morphologique —\‘l
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Uorigine, le gradient morphologique et le laplacien morphologique tendent respectivement vers le module du
aradient et le laplacien cuchidiens lorsquils sont detims, quand le ravon de la boule tend vers zero ¢

s . £ o 3 .3 -
.r”’ | -r”r | o Jlr . r.i‘_|'r
= | (1) | +| (1.v) Al = (r.v)+

ol oy ! dx” cy

v/

1.V

- %



— Morphologie Math.

Gradients et laplacien : images numeériques
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Probléme Min/Max : étant donne Ye k. Bl
trouver le plus petit Y el tel que: ¥V =&,(X)
.

'*’ 2 A b
s Y =g,1X,)
* b =&, { .1'{3 |
. X | ~J{_" .r‘llt-j, =£,51X5)
-

REPONSE :  (est le dilaté de Y opar le transpose de B:
{"Fﬂ{}'_}z Y& B ‘

A

—
e

I"ouverture morphologique de X par B.

etsondual : [@gz(V)=VeB=¢,(0,(X)I= (v e BloB

N de X par B. )




V() S7,(0)

@, (x)=@,(y)

Ii“
J

X

deém:

done

V(75 (X)) =7, (x)
g:l.-'.’ { g:l,-'f ("T}) — (,ﬂ..l; (-I }

olEglx)=x =g l0g(x))

t?I;..J- g =ldy =& I:.-:3'_,.;

| et Opfy Sldp = Ep0p
Ly =8, I

Ey = EOLE,

done £ = 4";;':.3'._.-;-4' B

ctdone  Oz8,; = 08,05,

L. ouverture est

V(X)) =X
danti-exlensive

La fermeture est - .

e XS @u(x)

exlensive

dem: o

Dans la propriété d’adjonction
V=gV ogxlzy

(v donne -:'};,J_ |-.£-'|.I_I A

V= -:'.‘-"J.J. (x) donne X = Ea | 'f.}..u.-': x))
A

,

5 . IZE'I:-.'l'}:'IE.l__KI:l
Sorent v, x el ' i B

tels que cl

-\. - 1

alors r=a-(viza-le i)
[ X=01VI=0:1E10))
14

W | B b ; [ - ¥
= LE | = 1" <
=0 el ) =) X ) =
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Quverture et fermeture : ensembles et fonctions

i E ™
Cest le lieu géometrique
des pomts de B, tels que
B est inclus dans X
vV X :
M y.(X)
s w
s ~
$ $ ©.(f)
I g
A W "_‘_‘_‘ rj_\_ -0
> >
- — ————— -
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B » ouverture elimime les petites composantes. et ouvre les petits 1sthmes

» la fermeture bouche les petites trous, et ferme les petits détroits
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Opérateur par différence : Ax)=D(x)—F(x)
- hYe - o I
['op-hat l'op-hat conjugué
Dd(x)=x Y(x)=y(x) d(x) = (;?.I,{:_T:} P(x)=x
Y &
| 1 { |
'L II "|l I."l.‘u( - 'L ,-'I -Il ‘ ,u"'-‘J -
EVALEA [ 4o LAY lrﬁll,.'l I o
¥ : B ¥ : B
& &

I
I\
A ;La_,:'L".,-:..'. -Lj.ﬂ_ - st Ao b —

F
- Lo . F
['op-hat = Rolling ball =
i
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Top Hat : images numeriques

:'f.'i I: II"'I ':.'r}j.'l A -I Ty X ' =X — 7 | _1'..,| '1:Ii |__ J— /LR | X J— Y
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Squelette

original SKI1Z + original
Aitrocl AanAratarire
Fr\Utll' vy UPU' Al Ul v
Germes ou Watershed

z
)

e

Noyau homotopique

Original

r

analyse des cristaux de minerai d’uramium
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6.7.4 Granulométries

Les granulomeétries sont des opérations de jj tamisage ;; qui servent a sélectionner successivement des parti-
cules de tailles données croissantes.

Définition 30. Granulométrie : Une granulométrie sur un ensemble A de parties de R" est une famille de
Jonctions paramétrées ¢, (avec A > () définies sur A telle que :

LYX e A VA>0, da(X) C X (¢, anti-extensive),
2V(X.Y)e A2VA>0, X CY = ¢u(X) C da(Y) (0 croissante),
VX EeANVAZ OV =>0 A2 p= (X)) C dy(X) (¢ decroissante par rapport au parameie),

[

4 YA > U,\VIIH. >0, dao Py = gy © D = qbl'l)&-?{l;l-.“}'

Il est clair, daprés cette définition, que la famille d’ouvertures par des boules de rayon r définit une granu-
lométrie. On montre méme que ¢, est une granulomeétrie si et seulement si ¢, est une ouverture pour tout A et la
classe des ensembles de .4 invariants par ¢, est mcluse dans celle des invariants par ¢, pour A > pu.

Ainsi, st on applique & un ensemble une suite d*ouvertures de tailles croissantes (par des boules), on sélectionnera
d’abord les plus petites parties de 1’ensemble (celles qui sont supprimées par " ouverture), puis des parties de plus
en plus grosses.

La figure 6.14 montre une courbe de granulomeétrie obtenue sur une 1mage binaire par ouvertures de différentes

tailles. Lorsque la taille de 1" ouverture correspond a la taille caractéristique de la plupart des objets, un saut apparait
dans la courbe.

(10e5)
oc_.10 o_15 [» N -{1] a_.25 o
| |

Surfece de=z ohjets
o.05
|

o.on

I I I |
L} 10 16 1]
Taille de 1'ouverture 7

F1G. 6.14 — Image binaire et sa courbe de granulométrie.



CONCLUSION

Nous avons vu plein de modeles d'image et de traitement différents.
Si T'on prend comme modele d'image une matrice discréte d'élements £, i et j décrivant les lignes et les

colonnes de I'image, en premicre analyse, on peut catégoriser les traitements en deux types particuliers
(ceci n'étant qu'une tentative d'unification : libre a vous de la reformuler, critiquer, etc.) :

- les filtres lin€aires : on transforme la valeur du pixel par une combinaison lin€aire des pixels voisins,
le voisinage définissant la taille du filtre.
«Voisinage réduit au pixel considéré : on travaille sur 1'histogramme : fijza.fij+b
-Voisinage V de taille 2n+1x2n+1 centre sur le pixel f; : on convolue I'image par un filtre RIF
donc la réponse est donnée par les coefficient h, de la fenétre de convolution : £, =Sum,(h,.f,))

- les filtres non linéaires dit filtres d'ordre : on transforme la valeur du pixel suite a un ordonnancement
des pixels « voisins » , le voisinage €tant défini par la forme de 1'¢lément structurant.
*Voisinage réduit au pixel considéré : seuillage globale de I'image en fonction de I'histogramme :
f', =min(f, +seuil,255)
*Sinon, on fait de la morpholgie mathématique ou du filtrage d'ordre : prendre la valeur minale
revient a éroder I'image avec un outil défini par la forme de I'¢lément structurant S : £ =Min(f, )

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 probléme spécifique mais d'intérét
général (environnement de programmtion imagelJ et ses plugins que les biologistes ont definitivement
adoptés). Par ailleurs, ceci n'est qu'un porte ouverte dans cette discipline qui présente trop de
ramifications pour €tre évoquées dans le cadre de cette introduction aux concepts et modeles en vision
par ordinateur (séquence vidéo, imagerie 3D, couleur, voir les stacks sous imageJ)
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