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Le traitement numérique des images s’est considérablement
développé pendant les dérniéres années a cause de 1l utilisation
de plus en plus large de 17image dans d‘innombrables
applications.Ce développement est lié & l“amélioration de 1la

vitesse et le rapport qualité/prix des calculateurs numériques,

ainsi que le développement des méthodes de traitement du signal

et la mise au point d‘algorithmes rapides pour le calcul.

Le traitement numérique des images connait plusieurs
applications dans les domaines <scientifique et téchnique:
industrie,genie biomedical ,espace,;...l1l est utilisé pour

1“amé&lioration des 1images trancsmises & travers 1‘éspace en
compensant les érreurs de sensibilité et de transmission.Il est
suscsi utilisé dans la classification des térrains et la détection
des ressourses térréstres & partir des photos prises par
csatéllites.La formation et le réhaussement des imsqes
biomedicales incluant la radiographie et le scanner,ainsi que
l1“amélioration de la résolution des images obtenues par le
microscope éléctronique,constituent d‘autres applications du
traitement numériques des images.Dans le domaine industriel,les
applications sont nombreuses;le traitement des images permet de
doter des automates de “yeux” leurs permettant d‘analiser des
scénes et de reconnaitre les objets qu’ils manipulent.

Le but de notre é&tude,consiste & donner les concepts
fondamentaux permettant de représenter une image réelle sous une
forme numérique apte & subir un traitement par calculateur.Aprés

1’introduction de certains concepts mathématiques indispensables

|
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au traitement,nous présentons des modéles mathematiques des
différentes dégradations que peut subir une image lors de sa
formation,de <a transmission ou de sa réception,ainsi que les
moyens d‘y remedier.Des méthodes d’éxtraction de caractéristiques

et d’informations contenues dans une image,sont aussi présentées.



CH&FITRE I CARACTERISATION NUMERIQUE DE L-IMAGE

1.1) Echantillonnage et reconstitution de 17 image.
Dans la conception et l“analyse des systemes d’echantillonnage et
de reconstitution,les images sont considérées comme étant des
phénoménes déterministes.Mais,dans certaines zituations,il est
plus avantageux de considérer l17image entrante d’un systéme
de traitement (principalement le bruit d’entrée) comme étant le

resultat de l“échantillonnage d’un processus aléatoire

bidimen<siconnel.

1.1.1) Echantillonnage déterministe.

Soit Fi(x,y) la fonction continue représentant une
caractéristique (intensité,dencsité phntograpﬁique,...) de 1‘image
4 traiter.Un échantillonnage spatial parfait de celle-ci consiste
& muliplier Filx,y) par ls fonction de Dirac bi-

dimensicnnelle définie par:

+00 4+ 0©

S(x,y)f-z Zf)(x—h&x,y—jtay‘) (1.1)

if'w iz"'w

L‘image échantillonnée spatialement est donc représenteée par:

Fp(x,v)=Fi(x,y)S(x,y)
+ o + 9

= E Z Fidaiy ax,jtﬁy)B(x-jqc.X,y-j,_Ay) (1.2)
i-,‘z_ao ja=-

On considére la représentation‘%gwx,w%) du domaine des frequences
cpatiales de 1’image échantillonnée, cbtenue en prenant la

transformée de Fourier continue bidimensionnelle de Fp(x,y):
+00, o

I(wx,w})= Fp(x,y)exp[—i(xwx+yw\é‘)]dx dy (1.3)
-00

(=)



Daprés le théoréme de convolution de la transformeée de Fourier:
';(;(wx,wz>=Z;(w,,wﬁ:u*,gth,wg) (1.4)

ou QEHW:Wﬁ) et;&(hu,wz) cont respectivement les transformées de
Focurier bidimensionnelle de Fi(x,y) et Si(x,y). 38 (W x ,wz)
est donnée par:

78 (WXsWH) 47“3'3 Z‘Z %(wx 4 WKS s Wy = i wgs) Gl &9

-_d) {‘i:-w
OU Wy = 245 et w
XS AR ‘35 3
représentent les fréquences d“échantillonnage du domaine de
Fourier respéctivement dans les directions x et y. Adméttons que
le spéctre de 17image initiale est limité,donc:

';;(wx ,wy)=0 pour

Wye €1 w?cétant les fréquences de coupures.

Wy | 7Wxe et\wgl>w%c

En éffectuant la convolution de (l.4) on obtient:

+ 0O & 0@
L;Z;{wx W )—m zz Z—(w;‘ ~ 34 wxs,wg—-Jz L\i.ag) (1.6)
dy=-0 3=

aprés cette derniére relation on voit que le spectre de
l17image échantillonnée est composée du spéctre de l17image idéale

répete indéfinément dans un plan de fréquences suivant une grille

de pas EIL et gIE .Ce fait est illustré par la fiqure (1.1).
A X AY

1.1.2) Echantillonnage & distribution aléatoire.
Soit Fi(x,y) wun processus continu aléatoire stationnaire
bidimensionnel ,connaissant sa moyenne ?LP et sa fonction
i

d’autocorrélation définie par:

¥
5@1;1:,?%}= E[Fi(x4,yq)Fi(x1,yz)] (G s
1



ou G=xq-xg et L=ys-yy

Ce processus est échantillonné spacialement par une faonction de

Dirac:
+00 4o
Fpix,p)=Fi(x,y)S(x,v)=Fi(x,y) zz Bix-i1 8% ,y-jgay) (1.8)
Vi

La fonction d”autocorrélation du processus échantillonné est:
ﬁ? *
,_.Ptm,xz;w,w,)=E[Fp(><1,w)FP(Xz,M] (I.9)

ﬁrp(xai 1X2 394 59 )=E [Fi(m y ¥4 )F*ifxg ' ¥y )]5(X1 s¥4 )S(xyg 4vg) (1.10)
Le premier terme du membre de droite de (1.10) est la fonctiaon
d’autocorrélation de 17image originale.Le produit de deux

fanctions de Dirac est lui-meme une fnction de DIRAC de la forme:
SUx45y4 ) .8(xg,v3 I=S(x4 =% ,94 ~v4 )=S( G, Cy) (1.18)

Donc la dietribution du processus echantillonné est

stationnaire avec une fonction d’autocorrélation définie par:
f ¢ G, L= ?( Co T SCG, T {1:.12)

En prenant la transformée de Fourier bidimensionnelle de (I1.12)

aon obtient:

;?Féwx’wa)=}%£w s W )*é(wx;wg) ¢1.13)

et d’aprés (1.6):

0 o0

}ZFP(wx,wa)- o ZZ 7 (=34 wxs vy = 3¢, vige) (1.14)

P i
Donc le spéctre de puissance de 1’image échantillonnéde est

compos€ de reproaductions du spéctre de l‘image continue dans le

domaine des freéquences spatiales,aux points multiples des



LTt

et —

AX oY
Si le cpéctre de puiscance de l7image originale est limité,ie:

fréquences

aﬁiﬁwx,wa)=ﬂ pour wa'>wxc et Iw%l>w%;.
U Wxe €T Wyc sont les fréquences de coupures.Alors les spectres
individuels de (1.14) ne vont pas se chevaucher,si les periocdes
d’échantillonnages spatiales sont choisies telles que:

L5 et hyg__.

Ax £
wwxc (.Olac

1.1.3) Reconstitution de 17imaqge
On a montré précedement que l“image échantillonneée posaéde un
cspectre infini (repetition & l7infini d’un spectre fini).De ce
fait pour reconstituer l7image originale,il faudrait éliminer
tous les spectres <cecondaires et ne gafder que celui
corréspendant & jq4=j¢=0.Ceci est réalisé a 1l7aide d’un filtrage
spatial linézire.Soit R(x,y) la réponcse impulsionnelle du

filtre,et/%(wx,wg) sa transformeée de Fourier bidimensionnelle.

L image reconstituéde Fr(x,y) est décrite par :
Frix,y)=Fp(x,y)*R(x,y) (T2

et d'aprés (1.2) on peut écrire:
+00 400
Ff(><;9)=zz Fi(jqax,Jg AYIR(Xx—J4Ax,v=Jg AY) (I.16)
= e

Le cspectre de l’image reconstituée est donné par:
;Z;(Wx ,w.&)=zp_(wx,w3) ?Z(Nx sWy ) ¢l 1)

et d’aprés (l.6):

+0a +0°

7(wx,w3) MN‘; }Z(wx,wg zz ?(wx—;mwxg,w.aﬂf_wtds) (1.18)

- 31— -00

=]



Il est clair d’aprés (1.18) que 711 n‘y & pas de recouvrement et
= ?wa,wsj €limine tous les spectres pour j4,3% fD alors 1le
spectre de l7image reconstituéde est é€g9al & celui de 1’image
criginale.

D’aprés la figure (1.9) la premiere condition est réalisée si:

wyeSEPEd ol ax{ T (1.19a)
S ) 7C
u,acg%ﬂ_d ou ayg o (1.19b)

o

Donc les pas d’échantillonnage doivent etre inferieurs ou égaux &
la demi periode du plus petit détail contenu dans 17image.Cette
condition équivaut & celle du théoreme d’échantillonnage pour les
cignaux temporels.

5i les é€galités sont réalisées dans les relations (1.19),zlcors
1“image est dite échantillonnéde & son niveau de Niquist.Si AX et
tﬂa sont plus petites que le niveau de Niquiet alors 17image
est dite sur—échantillonnée.A l‘opposé 17image est dite
sous—éeéchantillonnée.Si 17image oriqginale est é:;antillonnée &
un niveau spatial suffisant pour empécher le recouvrement

cspectral,la reconstitution éxacte de l7image peut—-etre achevé &

l“aide du filtre suivant:

’aZ(wx,w;&)=K= Csk pour wa‘\(wu et lwa‘(w,ﬂ_.

ﬂZ(wx,wcﬁ)=D ailleurs

Ce filtre saticsfait les conditions éxactes de reconstutution, si
Wx PWxe €t Wy >Wyc ,comme on peut le voir sur la figurell2)
Un processus continu Fr(x,y) peut etre reconstitué & partir des

échantillons du processus idéal par la formule d’interpolation

sulvante:

1d
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0 400

Fri(x, )—Zz Fi(dgAx,Jg AYIR(X=JjAx,y—dgay)

_-d! ii'—' ol

—
b
(A
L]
~—

ou R(x,y) est une fonction dinterpolation déterministe.L”image
reconstituéde et l“image oriqginale peuvent etre €galisées au sens

du carré de la moyenne

I1.1.4)Erreurs de recouvrement.
Dans le but de reconstituer l“image initiale,il est nécessaire
de limiter la bande de l1“imagqe & échantillonner et specialement
échantillonner & un niveau de Niquist ou plus,et interpoller
correctement les échantillons obtenus.Lecs érreurs de recouvrement
sont le fait dfun recouvrement spectral resultant d“un Ssous-

échantillonnage comme indiqué par les regions hachurées sur la
figurels3).

Le sous—-échantillonnage de l1‘image crée des composantes de basses
frequences spatiales dans la reconstitution.D’aprés (I.6) le
spéctre d‘une image échantillonnée peut &tre écrit sous la

forme suivante:

2

_um
.7;("“'1 ,w; )—AX—A%'[Z—(—NX,Wg)'F Qf_wx ,wﬁ)]
ou le terme: Z;wa,wg)=zz Z(Wx"j*l wxs,wq.&—jzwlp,‘l (1.22)

4 F0, Jy¥o0

décrit le spéctre de la composante de plus haut ordre de 17image

~
—
r
H
S

. . . LT L
échantillonnée repété avec des frequences g =5 et Wys =Zg -
A cause de ce terme ,la reconstitution de l7image par un filtre
donne:

Frix,v)=Fi(x,y)t+Aa(x,y) (1.23)

12
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+ Wy | WyS

1 [*(¢
cu e A(X’y)=aﬁl 2§quw3)exp[~i(w x+w y)]dwxdﬁ (1.24)
g J- Ot
7 2

represente la quantité due aux érreurs de recouvrement.

1.2) Prefiltrage.

Un systeme échantillonneur anlyse une image donnéde Fi(x,y) &
l“aide d‘un faisceau concentré sur un point de 17image.la
quantite de lumiere reflechie ou transmice ect une mesure de la
luminance du point considré.A cause des imperfections du systeme
optique,ce faiscesu n’‘est pas ponctuel.lLa luminance represente
alors une wvaleur moyenne sur une petite region autour du point
vicé.Soit Yi(x,y) la fonction representant 1la forme de

l“ouverture du faisceau.La luminance mesurée é&ffectivement au

point (Xg,¥9) €est donnee par:

Fa(xo,yo)=IJFi(u,ﬁ)Yi(xo-a,yo-,B)dadB (1.25)
)

ou (Eh reprsente l’étendue suffisament petite de 1l1la fonction

Yi{x,y).A ce produit de conveolution correspond, dans le domaine

fréquentiel,le produit simple suivant:
pA (Wxngj=zl(wx,wﬁj\yr(wx,wz.) (1-26)

La luminance réelle est donc filtrée par un filtre dont les
caracteristiques sont decrites par ?I(w;,ng.Si las forme de
HI(wx Wy ) est connue,et si le filtrage précedant est génant,on
peut corriger le defaut par filtrage invercse.La reponse

frequencielle de ce filtre correcteur est simplement l”7inverse de

n (Wxswy) .

14




I.3)Quantification de la luminance.

Pour un traitement numérique,les échantillons de 1‘image
doivent etre quantifiés.En principe ceci est réalicsé en divisant
la gamme dynamique de la luminance d’une image en un nombre fini
d’intervales,et en attribuant & toutes les valeurs d’un intervale
une seule valeur de luminance.lLe choix du nombre d’intervales et
de leur repartition dépend de deux facteurs principaux.lLe premier
est l7oeil de l‘observateur (facteur subjectif),le second est le
SUpport physique sur lequel on désire reproduire 17 image
quantifide (facteur objectif).Principalement 1l é&xiste deux
sortes de quantifications de 1ls luminancejlinésire et non-—

lindaire.

1.3.1)Quantification linéaire.
Lorsque la distribution des intervales de quantification est
uniforme,la loi entre la luminance criginale et celle quantifiee
est une loi lindaire,constante par intervale.Dans ce cas la meme

importance est accordée & toutes les reqions de la gamme

dvynamique (figure 1.4.3a)

1.2.2)Quantification non-linédaire.

17 image quantifiée étant geénéralement déstinée & un
observateur,on peut utilicer une loi mieux adaptée sux propriéteés
de l‘ceil.Ceci est motivé par des raisons économiques.Le but de
la quantification non-linéaire est de diminuer le nombre de bits
par échantillon.L’oeil é&tant trés sensible dans 1l7obscurité
(vision nocturne par batonnete),on peut alors utiliser une loi de

quantification avec des niveaux plus sérés vers le noir,et des

15



niveaux plus écspacés vers le blanc (fiqure 1.4.b).La loi non-

lindaire la plus utilicsée est la loi logarithmique.

Blawd

Noir

- enfrée

Noir Blanc
(Q) Qua ntification Lin€aire

Fi%urcsm

. Sorhie

—

Mosr

B

> entrde

Blonc ploar

(l_')) @uan{'iﬁ(_&h‘{)ﬂ \G%ﬂ,ernquue_
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CHAPITRE I1: CARACTERISATION MATHEMATIQUE DE L-IMAGE DISCRETE

Dans le chapitre precedant nous avons présenté une
cracterisation mathématique de l‘image continue.Dans ce chapitre
nous allons developper un formalisme pour presenter 17image
discrete du point de vue deéterministe et statistique.

Definition:

Le produit direct & gauche ou produit de Kronecker d’une matrice
A(PxQ) et d’une matrice B(MxN) est une matrice C(PMxUN) définie
par:

BCL,y1)0eA cnvnnennnnens B(L,NY.A

B(M',l:;.ga_ .............. B(M,N).A

® est le symbole du produit direct.
On peut définir dfune mani&re complémentaire le produit direct &
droite.Dans la suite <seul le produit direct & gauche sera

considéreé.

11.1) Reprécsentation vectorielle de 1‘image.

Pour pouvoir appliquer facilement les résultats obtenus dans le
traitement des signaux unidimensionnels au traitement de 17 image
qui est un signal bidimensionnel,il suffit de reprisenter 1/image
sous forme d’un vécteur.De plus la représentatinn de 1l7imaqe sous
forme de vecteur est plus compacte et plus souple & manier dans
les calculs Que la representation sous forme matricielle.,

Le passage de l une & l autre des deux representations peut

etre realisé en utilisant le vecteur cpérationnel v, ,(Ngx1l) et la

fe



matrice N (NANexNq) definis par :

[0 1 o |4
L:l -1 Q -4
v,= |1 |m (II.1) N.=1|1 |» (I1.2)
] M+ 1 Q 1'\,+1
_DJNa 0 jNL

Lz représentation vecteur de la matrice de F est donnée par

l7opération :

Ng
;Z NLE Y (11.3)
n=1
Le passage invercse est mg nneé par
T_. 1
F= Nif v, (11.4)
] m=1 ‘ Y \
Donc,si une 1image est representée sous forme discrete par une

matrice F, nous pouvons passer & £a representation vectorielle f,

faire les opérations necessaire en unidimensionnel,puis revenir

& la representation matricielle.

I11.2) Caracterisation statistique de l’image discreéte.
Les descripteurs statistiques des images continues peuvent gtre
appliqués directement pour caractériser les images discretes.

Lz valeur movenne de l’image discréte est une matrice de la
b

forme :
E[_F] ={E[F(n4,nq_)]} (11.5)
La moyenne du vecteur image est le vecteur:
1 = Ef] =§LL,E[E]2“ (11.6)
M=4

I1.2.1) Representation matricielle:
La fonction de correlation de 1“image est donnée par:

R(nyq ,nesn3 yng) = E[FCna,ne).F (ny,ny )] (11.7)



au ”ﬁ represente un point de l‘image.
La fonction de covariance ecst définie par:
K(ng,ng sn3 ,ny)=
Eg[F(n.l ,nEJ—E[F(rn, yne ) | ] [F‘*(m ,ng)—E[F"c% ,r.,,)JH(II .8)
Finalement la fonction de variance est donnée par:

Ga(nﬂ,nz) = K(rnq,ngjng,ny) (11.9)

IT1.2.2) Représentation véctorielle.
Le passage qui donne f en fonction de F nous permet d’établir
des formules relatives & la representation vectorielle de 1‘image
Ainsi,nous pouvons écrire la matrice de correlation de f en

fonction de la corrélation des éléments de E:

N2

! X
E_f=E[f J M N_F 3?“:” Z o, F* _rﬂﬂ (11.10.a)
m= "Mz
Ou:
. N2 Ng »
T T
NmE[ mg,F*Jg“ (11.10.b)
M=1 m=1
Le terme:
L A
E[E'g,.,znf J— Rom,m ¢TIl w11

est la matrice de corrélation (M4xN3)des mi"ét nm"colonnes de F.
Donc naus pouvons exprimer ﬂf sous la forme partitionnée
suivante:

e it s T TR
Bﬁﬂ gzi......_....gtNl
= . . . (11.12)

'R_'Nl.‘l _R._H‘li LI N I T "R—N'rN"

La matrice de covariance de f peut etre éxprimée par la relation:




-l _

K =g _-7,7 ¢11.13)

Si l‘étendue de 1‘image est stationnaire au sens large nous

pouvons exprimer la fonction de corrélation sous la forme
céparable suivante:

R(ry yng sna,ny) = R{ng-najng—ng) (171.14)

Si la corrélation entre les éléments est séparable en le produit

dese fonctione de corrélation des lignes et des colonnes,alors

nous pouvons éxprimer la matrice de corrélation du vecteur f par

le produit diréct des matrices de corrélation des lignes et des

colonnes:

Re(151).Re vuvnnnennn, R (1,N2).Re¢
R =R ®R, = . ; (I1415)
1 ‘ i
| Re (N2, 1) oReennvnnnnnn. Rg (N9 ,N2) .R¢

Ou R, est la matrice de correlaticn N1xN4 de chaque colonne de F,

et EQ est la matrice de corrélation N{xN2 de chaque ligne de f.



CHAPITRE 111: OPERATEURS LINEAIRE ET OFERATEURS DE SUPERPOSITION

I11.1) Dpérateurs linéaires.
Une grande classe d’operateurs de traitement des images <cont
linéaires de naturej;l’image de sortie est formée de combinaisons
linéaire des pixels de l’image d’entrée.De telles operations sont

la convolution,la superposition,les transformations unitaires,et

le filtrage lineaire discret.

I11.1.1) Opérateurs lindaires généraliseés.
Concid&rons les NAxNi éléments de 1‘image d’entrée F(n4,ng).Une
operation linéaire généralisée sur cette image,resulte en une

matrice P(mq,mg) d’ordre M{xM{ de l’image de sortie définie par:

N1 Ng
P{m4q ,mg)= 25;25: F(nq ,yng).0(n4 4ng jmq ,meg) CIIT.1)

Mgzl mg=1

-

o0 le noyau 0O(nq ,ngjimy,mg ) de Ll/opérateur représente une
constante de pnndération qui est en général une fonction des
coordonnées des images d’entrée et de sortie.

Nous représentons,dans la suite, l1“étendue de l”image d’entrée
par la matrice F ocu par le vecteur fyet 17étendue de 1l7image de
sortie par la matrice P ou par le vecteur p.Afin d’avoir des
notations plue <imples nous <Supposons que Nq =Ng =N et que
Mq=Mg=M.Scit T la matrice ngNequi donne p & partir de f:

p=T.f (111.2)

e —

En utilisant les équations (I1.3) et (II.4) la matrice T peut

&tre partitionnée en MxN sous-matrices I d’ordre MxN
r



I‘11 qu LR I ] " = 8 8 3 o5& 1-1”
Tay Tgog eenenns ceresasloy

il I ; (111.3)
¥ IH1 IH1 ------------ - ‘IH‘!_‘

En éffet nous avons:

N N
peFufe T Zt{“.f.g“ = Z'l_’._r:l_h.f.g“ (111.4)
[\"l n=14
- T T
P= E MoPelm (111.9)

decs relatione (111.4) et (I11.5) nous obtenons:

™M N
E=ZZ (MT TN F . (g - U 118

cu l’on peut wvoir que les operateurs M,et N, éxtraient la

partition T de T.

i ™M N
£ T
donc: P= E jg: Toam-E - (¥, 4D CIELw#)
mz=41 Mm=z1
Si la transformation linéaire est séparable,alores:

T=T.® Tg (111.8)

ou Tg et T, sont les operateurs des lignes et des colonnes sur F

Tonm=Tp (m,n).Te (111.9)

L

et par consequent:

M N
n
Pp= IC.E.E E T (m,n) ., . .=T, .F.Tq (111.10)
m={ T =1

Ainsi 1“image de sortie P peut etre produite par des operations

séquentielles des lignes et des colonnes.Dans plusieurs
applications du traitament des images,l‘operateur de
transformation linézire T est hautement ctructuré ,et des

cimplifications de calcul sont possibles.

M
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Nous &llons citer quelques cas spéciaux interessants.Les images
d’entrée et de sortie sont supposédes avoir les memes dimensions
M=

) Traitement des_colonnes de F:
T=diag [T sTca se e slen] (111.11)

b) Traitements des colonnes identiques de F:
T=diaq [Ic!Ic!"'!IC] (111 .12
c) Traitement des lignes de F:
Immfdiag [Tgﬂ(m,n),...,TkN(m,n)] (I11.13)
ou Ig& est la matrice de transformation pour la jiéme ligne.

d) Traitement des lignes identiques de F:

—w,m

T. =diag [TR (m,n),Tg (m,n),...,Tg{m,n)] (I111.14)

e) Traitement des lignes identiques et des colonnes identiques

i3 =_T_'c®lﬂ +1.@Tp (I11.15)
Le tableau suivant nous indique le nombre d‘operations de calcul

pour chaque cas:

cas operations(multilication et
additians)

General N
Traitement de colonnes N3
Traitement de lignes N3
Traitement de lignes 3 s
et de colonnes 2N =N
Traitement de lignes 5
et de colonnes separables 2N

L‘équation (I111.10) montre que les transformations lindaires

bidimensionnelles séparables peuvent &tre calculéese par des




opérations <séquentielles & une dimensions des lignes et des
colonnes . comme indiqué par le tableau ci-dessus,Une économie
concidérable dans les calculs est possible pour de telles
transformations.Dans le cas général,le calcul par 1’égquation
(111.2) éxige M'N? opérations tandisque 1‘équation (II1.10),
quand elle est applicable , éxige MNZHMEN opérations
ceulement.De plus,F peut etre stoquée dans une mémoire cserie
tel qu‘un disque ou un tambouret cherchée ligne par lignej;de ce
fait nous remé&dions & l’éxigence de stoquer F dans une RAM,qui

est généralement plus ch&re qu’‘une mémoire serie.

I11.1.2) Representation statistique des opérateurs linégaires.
Quand l‘étendue de 1‘image d entrée est considérée comme un éch-
antillon d’un processus aléatoire dont les moments du premier et
second ordre sont connus,alors les moments dfordre let2 de
1l image de <ortie peuvent Etre déterminés pour une transformation
linéaire donnée.

- Moyenne de l1°image de sortie:

N1 N2

E[P(ma ,rﬂz)] =E Zz F(nq,nglo(n4,ng;my ,mU] (IIl.16.a)

11_1- mg=14

ou d’aprés la linédarité de 1l éspérance:

N4 Ng

E[P(rrm ,mg)}: EZ E[F(nq ,ng)] o(rnq ,Nq jMemmy ) Il .16.8)

Mi=4 mMmg=1

- Fonction de corrélation de l‘image de sortie:

R (md,ml;m3,mq)=E[F(m1,mg)ﬁ*(ms,mQ)]

N4

N1 Nt Ng
#E[Zzp(nq’nﬂ)c'(nﬁ g 34 sing ) ZZF ':n:i!r'q ;m3,l'l"ltf)] (111.17.a)

my=1 mg=14 my=1
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RP(mq,m2;m3,mq)=

RF(nq,ng;n3,nq)o(n4,n3;m1,mg)gtn3,nq;ms,mq) (111.17.6)
ou Rg (nq,ngjn3,n,) represente la fonction de corrélation de
l“image d’entrée.

- Fonction de covariance.

K (mgqymgjm3 4my)=

1 N1 N3
SEE?;E;EKT(n1,ng;ng;mﬂ)o(n4,ng;mq,mgjg(n3,nq;m3,mq) (I11.18)

%p1nfimf1ﬂ“11

Si lee images d’entrée et de sortie sont éxprimées sous forme
de vecteurs,la formulation devient plus compacte.
- Moyenne de p:
'3P=E[E]=E[If] =IE[5]=I-nF (111.19)
- Matrice de corrélation de p:
Re=E [Egi']=s[sz*'1*j=m§1*‘7 i Exety
- Matrice de covariance de p:

T (I11.21)

111.1.3) Les opérateurs pseudo—inverses.

Une tache courante dans le traitement des signaux linéaires est

l“ivercion de l‘équation de transformation (III.2) pour obtenir
A

lz valeur du vecteur d‘entée f(Qx1l) ou une éstimation f en

fonction du vecteur de sortie p(Pxl). Lorsque T est une matrice

carrée,nous avons evidemment:

-

-1
=(L) p cITTw22)
pourvu que I'1 éxiste.S51 T n“est pas une matrice carrée,un
cpérateur pseudo-inverse I* de 1la matrice T(QxP) peut Etre

utilisé pour déterminer une solution par l’opération:

£=Tp (I111.23)

M
wt




§71l1 éxiste unesclution unique,l’opérateur pseudo-inverse propre
doit nous donner une éstimation parfaite dans le sens de
l7égalité f=f.De ceci ,il est possible d’éxtraire le vecteur f &
partir de l‘observation p sans érreur.5’il éxiste plusieurs
solutions,un opérateur pseudo-inverse peut etre utilisé pour
minimiser le nombre de solutions parmi lesquelles on fait le
choix.Et finalement,s’il n’ y & pas de solutions éxactes,un
opérateur pseudo-inverse peut nous donner une meilleure solution

approximée.Dans ce qui suit snouse allons définir les trois

opérateurs pseudo—-inverse.

a)lnverse generalisé T~.

Il satisfait les relations suivantes:

II-=(II—)T (IIl.29.a)
I_I=(I-Ijr (IIl.249.b)
TTTT=T (I11.24.c)

T TT- =T (111.24.d)

L inverse généralisé est unique,et peut &tre é&xprimé sous

certaines circonstances.Si P>Q le systéme d’équations (IIl.1) est
dit sur-determiné.Dans ce cas,si T est de rang Q,l7inverse

géneralisé peut Etre exprimeé par:

T & (111.25)
Dans le cas ou PLQ,le systeme (II1.1) est dit sous—determiné,et
€i T est de rang P,alors l‘inverse géneralisé sera donné par:

=T I s (111.26)

Si T est separable en produit direct,alors:

T"=I_®1I; (I11.27)



bYInvercse des moindres carreés I%
1l satisfait les relations de définition:
II$I=I C111.28.a)

TT$=(TI$3T (III1.28.b)

c)lnverse conditionnel T#
11 est défini par la relation :

TI*T=T (111.29)
En éxaminant les relations de définitions des trois

operateurs,on remarque que l’inverse Qgénéralisé est aussi un

. . . . M .

inverse des moindres carrés qui est lui-meme -un 1nversce
#

conditionnel.1$ et T" éxistent pour un operateur linéaire donné

T,cependant,ils peuvent ne pas €tre uniques.

111.1.4) Scolutions pour les systéme linéaires.
Le systéme général des équations spécifié par (IIl.2),ou T est
une matrice FxQ peut Etre considéré comme un systéme de P
équations & Q inconnues.Trois possibilités peuvent éxister:

M
-Le systéme d’équations & une solution unique f pour laquelle

A
Tf=E.
-Le systéme d’équations est satisfait par plusieurs solutions.

-Le systéme d’équations n‘a pas de solution exacte.
Quand le systéme d’équation posside au moins une solution ,il est
dit consistant;Sinon il est inconsistant.Dans la réstauration des
images f represente souvent le vecteur de 17image idéale,p

représente le vecteur de l“image brouillée et T modeéle 1l éffet de

superposition discrét causant le brouillage.
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Une solution éxiste pour p=If si et seulementslil y & un inverze

conditiconnel I# de T pour lequel II#E=2.

111.1.5) Solutions pour les systémes linésires consistants.
Sl éxiste une solution pour 1le systeme d equations

(I11.2),elle serait de la forme :

f=T¥p+(1-T* D)y (111.30)
au I# est l“inverse conditionnel de T et v un vecteur arbitraire
(Qx1).
Cette dérniére équation est équivalente & la suivante:

F=T p+(1-TFT)F (111.31)
Cette équation est la méme que la précedante sauf que v est
remplacé par fl
Puisque T~ et T$ sont aussi des inverses conditionnels,la

solution générale peut €tre donnée par:

£=T p+(1-T Dy (111.32.a)
F=Tp+(1-T* Thv (111.32.b)
Il est clair que =i I#'I=l,la solution est wunique. par

l“éxamination du rang de T°T il est prouvé que si une solution de
(111.2) éxiste cette soclution est unique si et seulement si le
rang de la matrice T (PxQ) est Q.Comme resultat nous pouvons
immedi atement déduire que si une solution éxiste pour un systéme
d’équations sous-déterminé,cette soclution est & formes multiples.
De plus ,la seule solution qui puisse éxister pour un systeme

sur—déterminé est une solution unique.
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111.2) Opérateurs de supérposition & étendue finie.

Les operateurs de superposition discrets bidimensionnels &
&tendue finie <ont définie comme un filtrage linéaire discret
éffectué sur une matrice de données.

Considérons la superposition discréte d’une matrice de données
F(nq yng ) pour ngq,ng=1l,2,...,N avec un operateur de reponse
impuleiconnelle H(l4,19,mq,mg) pour 1lg,le=1,2,...,L .L‘operation

de superposition est définie par:

mi ma
Q(mq,ma)=:§£:E: FC(ng,ng)H(ma-ng +1 ,meg=nqg+l;mq,me) (II1.32)

Mq=1 mg=1

0 représente la matrice traitée et mq,mg=1,2,...,M .H et F sont
supposés nuls en dehors de leurs étendues d’indices.M=N+L-1,Donc
la matrice Q est d‘ordre superieur & F.Soient f(Nle) et q_(M2 x1)
les wvecteurs corréspondant & F et O respectivement.A la relation
matricielle (III.l)corréspond la representation vectorielle
suivante:

q=Df (111.34)
ol D est une matrice de dimension Mk N¥ contenant les élements de

la réponse impulsionnelle.D peut ce& méttre csous la forme

partitionnée ,de sous-matrices de dimensions NxN,suivante:

B Dar O cosva oo nmmme a T
Dea  Dag .
: . 0
Elﬁ QL.!- ..... R R R 'EL.N
D= 0 Dirst,e . (111.35)
0 ;
0 o a5 «ese0 DmN

b
Le terme général non nul de D s‘écrit:

r
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.meﬂﬁﬂu,01)=H(m1—n1+l,m1—ni+1;mi,mzj (I111.36)

ou : 1&m N et n; & mp np+L-1

51 la répanse impulsionnelle est invariante par translation,alors

la structure de D ne depend pas explicitement de (m4,mg):
Donyimy=Bvng+1, Myt (111.37)

Dans ce cas les colonnes de D sont obtenues en decalant sa
premiére colonne.Dans cese conditions,l‘opération de superposition
: -~ s " - z - z 5

& etendue Tinlie se redult a une opération de convolution.

D7aprés 1l équation (I11.7):

M N
9=Z§ Doy FunttT, (111.38)
m=1 m=z1

Si la réponse impulsionnelle est Séparable tel que H=hch:,alor5:

D=0 ® 0 | (111.39)

Les matrices QR et D. sont de dimensions MxN et sont de la forme:

- ¥ =
he(l) 0% G Raed .0
he(2) he(1)
hp(3)  he(2)

D= ; : . (111.40)

: : h(1)
hg (L) . .
0 . .

[ 0 e | he (1)}

Lopération de convolution bidimensionnelle peut étre calculée en
deux convoluticns unidimensionnelles séquentielles:
Q=D FD, (111.41)
“c— =g
Sous forme véctorielle,l’cpératiuon de supérposition &4 é&tendue
—mt ; : e ) : . ; -
finie ou convolution é€xige N L opérations.L“équation separable

de (III1.41) peut Stre calculde avec NL(M+N) copérations seulement.



CHAFPITRE IV: TRANSFORMATIONS UNITAIRES A DEUX DIMENSIONS

Les transformations unitaires & deux dimensions ont trois
applications principales dans le traitement des images.Elles
sont utilisées pour éxtraire des caractéristiques de l7image.
Comme éxemple,dans la transformation de Fourier,lsa valeur
moyenne est proportionnelle & la moyenne de la luminance de
l7image,et les t&rmes de hautes fréquences donnent une indication
de l“amplitude et de l7orientation des contours dans une 1mage.
Une autre application est le codage de 17image transformée dans
laquelle une réduction de largeur de bande est réalicsée.La reduc-
tion des dimensions dans les calculs est une troicsiéme applica-
tion.

Etablie simplement,ces coéfficients transformés qui ont des
valeurs faibles peuvent etre éxclus des operations de calcul tel
que le filtrage sans grocces pértee pour les performances de

calcul.

IV.1) Lec operateurs de transformations unitaires.

Une transformation wunitaire & deux dimensions est un type
spécifique de transformation linéaire dans lesquelles l7operation
linéaire édlémentaire de l7équation (III.2) est éxactement
invercsible,et le noyeau catisfait certaines conditions
d’orthogonalité.La transformation unitaire de l7image F(nq,ng) de

dimension N4 xNg est 17image transformée de dimension N1 xN2

définie par:
My N2

T(mq,mg‘)=zz F(nqg yngdA(ng ,ng jmyq mg) (IV.1)

M43 ng=1
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ou  ALN 4 sNg Mg,y ) représente le noyau de la transformation

unitaire dirécte.La transformation invérse est définie par:

N1 Ng

F(nq,nt)—zgrg ;Tm4 sy JB(nq 4ynig 3ty ymg ) (IV.2)

ou B(ngq ,ngjimy,my) represente le noyau de la transformation
inverse,
La transformation est unitaire =i toutes les conditions

sulvantes sont réunies:
a) E E ﬁ(n4,ng;m4,mg)ﬁ*(jq,jﬁ;mq,mz)=8(n1“j4;nz—je)

Mz =00 g = =00
b) S B(n4,n1;m1,m2JB*(j4,jg;m4,mg)=%(n1—j1;n1—j1J

Ny =~ '\"\‘}t-_-—w

too 400

¥*
c) § ANy yNg 5my 4Mg )A (Ny yng sk, ka )= (my—kq jmg—Kg )
e e
d) B(nq,ni;m4,mL)B*(n4,nz;kq,kg)= (ma—kaq jmg—kg )

Yy @ Mg —w

La transformation est dite séparable =i ses noyaux peuvent etre
mis sous la Tforme suivante:
ACng,ng jmy Mg )=A_ (g ,mq)fg(ng ,mg)
B(n|,na;m1,m2)=5c(n4,m4)BR(nq,m£)
ou les indices R et C indiquent des transformations sur les
lignes et les colonnes réspéctivement.
Une transformation unitaire séparable peut Btre calculée en
deux etapes:
l.Une transformation unidimensionnelle est éffectude sur

chaque colonne de 17image donnant:
=]

N1
Plmq,ng)= EE:F(n1,na)Ac(nq,m1)
M=14
2.une ceconde transformation unidimensionnelle est

1)
ra



éffectuée sur chaque ligne de FP(mq,ny) tel que:

N9
’\Il(md ying )= Z P(my ,ng )P!R(I'Ig Mg )
N3 =4

Les transformations unitaires peuvent etre éxprimées sous farme
matricieélle.Scient F et f la matrice et le vecteur vrepresentant
limage originale,et soient };ew ;9ceu de l7image transformeée.lLa
représentation matricielle est alors:

§ =t
£=B 3

Pour une transformation unitaire,la matrice invérse ect donnée

..'1=

T
par: A ﬁ* .A est dite matrice unitaire.

Une matrice unitaire réelle est dite matrice orthogonale,et dans
ce cas: 5ﬁ;ﬁT
Si le noyau de la transformation ect séparable : A=A, DA,

~

ou A, et A, sont les matrices des lignes et des colonnes,alors:

F=a.Fay
E=B¢ I B R

ol B =Al et B.=As .

=c =<
. . . A P
Les trancsformations unitaires peuvent etre éxprimées dans une

representation hybride.

NOTATIONS :
Pour simplifier 17analyce des transformations unitaires & deux
dimensions,nous considérerons que les matrices representant
les images sont carrées et d'ordre N.On notera l17image entrante
par : F(j,k) pour Jj,k=0,1,...,N-1

duvec ces notatione les transformations unitaires dirécte et

invérse deviennent:

(]
03]



Fu,v)= E FC3,kIACT , kyu,u)
F(i, k)= FCu,vIBGG,kyu,v)
IV.2) Transformation de FOURIER.,

La transformation de Fourier bidimensionnelle discri&te d’une

image est définie sous forme de serie par:

N-1 N-1 _
fﬂr(u,u)=-}{l— ZZ FCi,k) exp[—z—n-l-(u:j+ukﬂ
ﬂ‘u K:o .
La transformation discréte 1nver=e est donnée par:
N4
F(J’,k)=ﬁz thu v) exp[-—*(u;-&ukﬂ
_ Uza v=O .
u et v sont appelés frequences spatiales par anslogie & la

transformation de Fourier continue.

Les noyaux étant séparables et symbtriqueg la transformation de
Fourier bidimensionnelle discréte peut etre calculée en deux
transformations wunidimensionnelles.lLes fonctions de base de la

transformation sont des éxponentielles complexes:

ACT K, u,v)=exp [-L—’“cu_ﬁuki] =Cos{ & (ujtuk]-i sin[ 3 (ujtvk)]

. y i ; . el Tem, .
B(i,k,u,vy=exp[2T cuitvk)| =Cos|2T (ujtvk +181n[.—— u +vk1
susvr=exp [ custui) [ custui) L (uitok)
PROPRIETES.
Le plan de Fourier posséde plusieurs propriétés structurales.

a) Le terme spectral & l‘origine du domaine de Fourier
' N-1 N-1

F o, cr)——— ZZ FCi, k)

est €gal & N. fois la movenne sﬁ§t1ale de 17image.

b) Periodicité: FCutmN, vtnN) = ;Yu,v) met n é&tant des
entiers naturels.

Lz transformée de Fourier d’une image étant dssentiellement
une représentation en <serie de Fourier d“un domaine & deux

dimensions,pour que la representation de Fourier soit valide le
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domaine doit etre périodique.
e e 7 \_ |__/ [ ——

i Rl N N 5(0) Domaine ) .
de Fourier / . T :

\

_g ) E . ﬁ@g :
(

%

Il

——~—

(b) Domaine \ : S : *
Spatial. N Dl s re L

.

Comme montré sur

f‘-‘l
£
z-

figqure ci-dessus,l”image doit Etre concsidérée
comrme périodique horizentalement et verticalement.Les cotes gauche
et droit sont adiacents,aincsi que le haut et le bas.Des
fréquences spatialec apparaissent le long de ces transitions.Ces
dérniéres ne <csont pas génantecs;elles servent & recoastituer les
borde de 17 image. x

c) Symetrie: r;r(u,u)= r;‘(—u+mN,—u+nN)
A cause de cette propriété la moitie des éléments conts
redondants,c’est & dire peuvent Etre générés directement de
l“autre moitié.

Notation matricielle:
Scit A la matrice de la transformation de Fourier,f et y les

vecteurs colonnes representant l7image et sa transformée.Le noyau

étant séparable: A=Ay avec:

[ W We wWe... we |

We  Whowd... wht

g We W W4... Wi

Ay=Ac= — . . :
el T .

2

g : 2N C (N

W© ¥ ua BV e )
e -

Avec H=exp(—gEi)
N

Lz transformation est définie sous farme matricielle par:

:Eféﬁgfﬁg

39



et F=ét;ém
Bien que la trancsformation de Fourier posséde plusieurs
proprietés avantageucses;les operations se fant sur des nombres

compléxes et le taux de convérgence est faible.

IV.3) Transformation de HADAMARD
Cette transformation est basée sur la matrice de Hadamard qui
est une matrice carrée formée de termes +1 et -1 et dont les
lignes et les colonnes sont orthogonales.Une matrice normaliée de
Hadamard de dimension NxN satisfait la relation:
HH" =1
1 i 1
La plus petite matrice de Hadamard est: HE &=
NEX 1 -1
S1 une matrice de Hadamard d’ordre N (N>2) éxiste,alors:

N=0 mod 4.L"éxistence de la matrice de Hadamard pour n’imparte

£ -

quel ordre satisfaisant cette condition n‘a pas encore é&té
établie.

Si H, est une matrice de Hadamard d’ordre N,aslors la matrice Hon

définie par:

- e e e

1
H2N=jz=

est une matrice de Hadamard d‘ordre N=2FJ

La transformation de Hadamard est définie par:
N-1 N-1 .
1 _ P(3.K,u,)
Fu,u=t z F(3,k)(-1)
N -1 j-:o kK=o
ou P(isks“=V>=ij(u15s+M ki ). Les termes Ui,Vg,jget ki =sant les
(zo

bite de la représentation binaire de u,v,j et k respeéctivement.

Une a&autre representation sous forme de série éxiste pour la

o
0|




trancsformation de Hadamard:

N-1 N1

qj%ruv)
Flu,vi=d FdokIC(-1)
N-1 jto k=
ou q(j,k,u,v)=:E: [g‘(u)JL+gi(v) J

avec: 95Ul =Un-1

g4 (U)=UpitUn_y

g f;;.ﬁ;;uo
Ls transformation de Hadamard peut 2tre concicsérée comme étant
1/échantillonnage avec une pé&riode 1/N des fonctions de Hadamard.

{(figure 4.1.a)

IV.4) Transformation de HAAR.
La matrice de la transformation de Haar discréte peut Stre
obtenue en échantillonnant périodiquement les fonctions de Haar

(figure 4.1).Les matrices de transformation d’ordre N=4 et N=8

sont donnees par:

1

- 1 1 4
TR o 1. 1. =1 =1
" |2 £ o0 o0
0o 0 J2 £
TR T PRS- N TR SRS (R i
B ik £ o 1 0o
45 2 e = (] i ] 1]
H, = — o 0 0 0o £ 2 £ £
) 5 =ha aNg fsp 0, 0T
o 0o =2 -2 0o 0 0 O
g o0 O 2 -2 0 0
|l o 0 6. 0 00 2 —2J

Lees huit premi&res fonctions de Haar sont doennées sur la figure

(4.1.b).



1
A
0
A
A
A
A Vi
0 < ) N
A NE
A Y2
0 0 )
1 | Vi
A 2
o o D i
~A ]
R
A +1
o s 5
-4 1
A +1
0 > 0 .
. 2
A bz
o ~ 0 S
A A
(@) Les huit premierces Fonctions (b) Le< huit premi€rcs fouchong
de HADAMARD. de HAAR.
\'{OJure . 4).
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IV.5) Transformation de KARHUNEN-LOEVE.

Lz forme générale de cette transfrmation est:

N-1 N-1

Icu,u>=Zz FCI,kIACT K ju,v)

é-.o K=o
dans laquelle le noyau satisfait 17équation:
N-1 N4

Nu,vIACGkju,v)= Ke(d, ki kDA, Kiu,0)
F

'al":ﬂ k=0

au KF (j,k;3i k) dénote la fonction de covariance de 17 image et
Alu,v) est constant pour (u,v) fixé.L’ensemble des fonctions
définies par le noyau sont les fonctions propres de la covariance
et A(u,v) represente les valeurs propres de la fonction de
covariance.ll est souvent impossible d’éxprimer le noyau sous une
forme éxplicite.Si la fonction de covariance est séparable,il en
est de méme du noyau.Dans ce cas les lignes et les colonnes
N-1

satisfont: kﬂ(v)f’—‘uR(k,v)=z Kk(k,k')ﬁg(k‘,v)

Ki=

-1
ALurA (3,u)= i Ke (3430A (55u)

j:o
IV.6) Algorithmes de calcul.

Une transformation de NxN points d’une image €xige en géﬁéral N
operations (addition et multiplication).Pour N assez grand le
nombre d’operations devient éxcessivement grand.C’est pour cels
que des algorithmes de calculs rapides ont é€&té developpés pour
plusieurs tfansfnrmations unitaires.

Le principe de ces algorithmes rapides ecst la possibilite de
diviser le calcul en plusieurs étapes,tel que le resultat des
etapec 1initiales peut tre utilisé plue d’une fois dans les

etapes suivantes.
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e . v g
Comme é&xemple nous considerons le calcul de la transformation

de Hadamard d’ordre 4.

Feo)=F(0)+f(1)+F(2)+F(3)
£(1)=f(0)-F(1)+F(2)-T(3)
$(2)=F(0)+F(L)-f(2)-T(3)
$(3)=f(0)—-f(L)=-F(2)+f(3)

Le systéme ci-dessus &x1ge N{(N-1)=12 cperations.

On peut calculer ces memes coéfficients en deux étapes:
1) a(0)=f(0)+r(2)
a(1)=f{0)-f(2)
a(2)=f(L)+7(3)
a(3)=f(1)-1(3)
2) feoy=a(0)+a(2)
f(1)=a(0)-a(2)
f(2)=a(1)+a(3)
f(3)=a(1)~a(3)
Le calcul de ﬁq par les deux é&tapes précedantes €xige un total de
N.log(N)=8 opérations.
Une autre approche ecst celle de la factoricsation de matrices

dans laquelle H, est mise sous forme de matrices ‘clairsemées’

{(contenant beaucoup de zéros).

1, 1 o0 0 fo 81 D, 0

i A* & gl G alll =]
Gl 1 -1 0 0 1 -1 0 O
Big, O AL ac o 1 -1

Le nombre d’apérations nécéscaires est égal & la moitie Ju
nombre d‘éléments non nule dans les matrices facteurs.

Leg principes décrite précedement pour le calcul rapide de la
traneformation de Hadamard est généralisable 4 plusieurs autres
transformations.Des algorithmes de calcul rapides ont €té mis -au

point pour les transformation de Fourier,Hadamard,Haar,...

IV.7) Filtrage linéaire géneralice.
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Lz majorité des algorithmes de traitement des 1mages cont

lingaires de nature.L‘emploi des téchniques linéaires est du au

fait de leur simplicité relativement aux téchniques non-—
linéaires.Cependant pour les operations de traitement,les
meéthodes conventionnelles égxigent des temps de calculs

éxorbitants & cCcause des grandes dimensions de 1“image.D’ou
l“emploi de téchniques indirectes de calcul,basees surY les
transformations unitaires.

Une transformation lindaire est définie par:

N NE
P(m4,mz)=zz F(nq,ruz)T(rq,nE,m.,,mZ) (1)
'V'I-}:'\ M.I:.d
ou sous forme matricielle par: p=T f
Tronsformobi ‘ T ¢ :
: - an ‘:dh“e, H‘Dr\ﬁ- Dr‘n.‘\of".an
; unitaire = i J unifaire | —o
iy et anGirc ~ . -
F(nﬂhl) Dlrec’l-e 'F/(u‘l;ut) :F(“Il ) inversé p(mi;mi.l

Figure (4.2)

1z figure (4.2) cchématise la méthode dite . filtrage linéaire
généralise.le principe conciste & appliquer une trancsformation
unitaire bidimensicnnelle & la matrice originale F(na,ng y.Celle-
ci devient une matrice F(uq sue y.Encsuite une transformaticon

lindaire est éffectuée 5u1udnt la relation:

’}G(w)\.wg) ZZ z'(u.l yUg) T C(ugsug,sing ymgq )

my:z1 .9-1

T est le noyau de la transformation linéaire.En dernier lieu une

transformatian unitaire invercse est éffectuée pour reconstituée
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la matrice traites Fimq,mg .

Four que cette procedure scit plus rapide que celle de (1),il
2st necessalre que des algoriinmes de calcul rapides éxistent
pour la transformation unitaire et que le noyau contient beaucoup
de zZeros.

La representation vectorielle de cette methode est la suivante:

ig=lﬂN9)I-
i
= A
; |
p=ta ol F
e B L e
ou: A lest la matrice NxN° de la transformation unitaire.
- : ; ; 2
T cperateur de filtrage liné€aire dordre M7xN
Agamatrice M2xMlde la transformation unitaire
Dans ce cac les vecteurs d'entrée et de sortie sont reliés par:
) el e R
p=tam) T(a I

de plus les relations entre € et T sant:

i le calcul direct par (2) ect employé,il exiqge hiMQNzoperations

(1]

m

t ky (ﬂéfkdél) est le coefficient d'éparpillance de (nombre de

eros contenus dans la matrice) de T.

2]

S1 nous utilisons le filtrage generalisé le nombre d operations
néceésaire pouyY un ocperateur donneé sont:
~Transformation dirécte: NY par calcul direct.
il . wIO
2 lagLN par transtormation rapilde.
-Filtre de multiplication: Kk Mine,
~Transformation invérse: M par calcul diréecrt,
EMilogim par transfaormation rapide.

est une mesure de 1l 'Eparpillance de Z?.Il est tel que Déiﬁ.él




gi k¢3=1 et que la transformation unitaire est calculée,il est
évident que le filtrage généralicsé n’est pas plus rapide que le
calcul diréct.Cependant i des algorithmes rapides,similaires en
structure & la FFT sont employés,alors le filtrage linéaire ecst
plus avantageux que le calcul diréct & condition que 1l‘indice
d’éparpillance satisfait 1l inégalite suivante:
kg <k -E1og, N-FilogeM
Dans beaucoup d‘applications, T est suffisament éparpillée et

l“inégalité preécédente est csatisfaite.



CH&PITRE W REHAUSSEMENT DES IMAGES

Le rehaussement d“images est l ensemble des tEchniques qui
consistent & madifier l7apparance d‘une image et & la convertir
en une meilleure forme,de maniére & la rendre plus adaptée & un
observateur ou une machine,afin qu’on puisse éxtraire facilement

l7information désirée.Dans ce chapitre nous allons eéxposer

quelques methodes utilisées dans le rehaucssement d’images.

U.1)Rehaussement par modification de l“échelle des gris.

L“un des défauts courants dans les images électroniques et
photographiques est le faible contraste resultant de la variation
redui te,ou peut—@tre non-linéaire,de la brillance de 17image.

Le contraste d'une image peut Etre amélioré par modification de
1“échelle des gqris corespondante.lLa figqure (5.1) illustre une
fonction de trancfer désirée pour le réhaussement du contraste
d’une image continue typique & faible contraste.Pour les images
continues,l”opérateur de la fonction de transfert peut etre

réalisé par les téchniques photographiques,mais il est souvent

13

dificile de réaliser é&xactement une fonction de transfert
arbitraire.Pour les images digitales,il est relstivement facile
de réaliser une fonction de transfert.Cependant,i1l faut
concidérer lec &ffets de la quantification de la brillance de la
fonction de transfert.

Une image traitée numériquement peut occuper une étendue
différente de celle de l’image originale;l’étendue numérique
de 1‘image traitée peut comprendre des valeurs négatives qui ne

peuvent pas Etre portées directement sur l‘échelle d'intensité.lLs
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figure (3.2) illustre deux possibilités de gqraduation de 17 image
de sortie dans le domaine des valeurs occupées par 17 image
ariginale.lLa ceconde  technique est souvent subddectivement
preferable,et speclalement pour les 1mages pour lesquelles un

nombre redult de pointe atteignent les limites.Les fonctions de

transfert employées sont monotones crolssantes,on peut cependant
utiliser des fonctions monotones deécroissantes ou des Tonctions

non monotones selaon le cas qui se preésente.

ot / i -, 3
V.2) Rehsussement par modification d'histogranme.
Supposons qu‘on dispose d'une image numeérique X{k,l) sous <a
forme canonlique,c’est—-53—dire un ensemble de INxN valeurs

numeriques,chacune quantifiée avec Q=289niveaux.5ait p; le nombre
d'echantillon possédant la wvaleur du niveau 1 (i=1,...,Q).0n
appelle hnistogramme de 1 image la représentation des P en
fenction de 17indice i.L"histagramme de luminance d‘une image
naturelle typlque quantifieée linéairement st souvent décale
vers les nlveaux nolrs, et la majorite des pixesle possédent
alors une luminance qui est inferieure & la moyenne.Dancsde telles
images , les détails dane les régionse noires <sont <souvent non
perceptibles.L"un des movens wutilises pour réhausser ce type
d’1mages est la téchnique de modification d'histogramme dans
laquelle 1l image originale est regraduee de maniére & ce que son
histagramme suit une forme désirée.

Le processus de modification de 1l histogramme peut Etre
consi1dére comme une transformation ponctuelle manctone 9K=T{ﬁ}
pour laquelle 1la wariable dintensité d entrée f, 4,% <,ﬁ~ est

convertlie en une wvariable dg csortie go,ggk.gg}{ telle que 1a
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distribution de probabilité de sortie Pr{gu=bkk suit wune forme
désirée pour une distribution de probabilité d'entrée Prif;=aéhoﬁ
) et bi sont les probabilités d’occupation des niveaux Jj et k .Du
fait que la transformation est monotone nous avons:

K
ZPr(g“=bm)=iPr(fm=am) (5.1)

~MZO ™M= 0
La transformation de modification de l“histogramme peut Btre
obtenue sous une forme approximée en remplacant les distributions
de probabilite discretes de l’équation(ﬁ.l) par des distributions

de probabilite continues:

1

% 1
Ithghdg = f Pf(f)df

8 nin 4 miy
ou Pf(f) et Pg(g) sont les dencites de probabilité de f et g

réepéctiuement.L’intégrale du membre de droite est la fonction de

distribution cumulee f%(f) de f,d"ou:

)
fF'gf,El)dg = ?f(f)

%m‘m

Le tableau ci-dessous donne plusieurs histogrammes d”images et
leure fonctions de transfert coréspodantes

La dicstribution de probabilité cumulée S%(f) de l“image d entree

est approximée par son histogramme cumulé:

¥

Prrrya Z H (m)

m=0




Modéle de la densité de probabilite Fornction de transfert
de sortie

g= (9 -g 1@1fﬁ+ﬂmm

_— g : max =~ min
g"\m iy

exponentielle Pgig)=« expE-ot(g—g,_i;}] =G in™ %ln[l—@ ( f)‘)
2] )/ E‘thh
Ravleigh Pg(g)={exp[— (g—gmﬁ]} =9 pudt 2al1n( iquj
2o 1=9 ()
9 >9 01 Ig" g\"\l“ }
"""""""""" S U S e L
: Y A | 3
hyperbolique Pa(g)= % _%-T“— a=([a3,~a2)[ Fr )] +‘5’l:l.
w— ™

V.3) Attenuation du bruit.

Le bruit d‘une image provenant d’un capteur bruyant ou des
€rreurs du canal de transmission apparait souvent comme des
variations dicrétes de pixels isolés non corrélés spacialement.
Les pixels qui sant affectés d'érreurs sont souvent
remarquablement differents de leurs voisins.Cette observation est
& la base de plusieurs algorithmes d’atténustion du bruit.La
figure (5.3) décrit une simple methode pour la dimunition du
bruit.Dans cette téchnique,chaque pixel est sequentiellement
éxaminé,si la valeur d’un pixel est plus grande que la brillance
moyenne de ses voisins immédiats avec un certain niveau de seuil,
i1l est remplaceé par la valeur moyenne de cecs derniers.

Du fait de sa décorrélation,le bruit dans wune image &

généralement un spé&ctre de frequences spatiales plus élevées que

les composantes normales de l“image.Donc un simple filtrage
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spatial passe bas peut Etre éffectif pour la suppression du
bruit.

L imaqge de sortie Q(MxM) est formée par le produit de
convolution de 1“image d’entrée F(NxN) avec 1l operateur du filtre
H(LxL), N N

Qimaq,me)= Fingy,ng)H(my—ns+1,meg—ng+1)
Mez4 ‘mg=1 ; .

Pour le lissage du bruit,H doit correspondre & un filtre passe-
bas et toutes ses composantes doivent etre pnsitiues.Hlpeut Etre

17un des masques suivantes:

LS N [ M-
H=X |1 1 1 , H== (1. 2 1 , =22 4 =2
311 1 1 9 1 3 1 2ud

Fieaufe (5.3) 0:10,/03
03 0:]’ Oc¢

V.4)Rehaussement de bords.

Les éxperiences psycho-physiques montrent qu’un =ignal wvisuel
ou photographique avec des bords accentues est souvent
subjectivement plus agréable qu‘une reproduction phutamétrique.ll
eéxlste plucsieurs téchniques de rehaussement de boerds.L une
d’elles consiste en l’éxploration de l’image avec des ouvertures
imbriquées,l“une & une résolution normale et l’autre & une faible
résnlution,produiaant des images normale et & faible résclution
FCi.k) et FL(3,k) respectivement.L’image masquée donnée par:

R (3skI=cF(J,k)=(1-c)F (3,k)
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ect alare formée électoniquement,cU C €St une constante comprice
3 5

entre = et £ .
B 6

Une sutre téchnique consiste en un filtrage convolutionnel

. b . - .
discret utilisant les masques passe—haut sulvants:

o0 -1 0 -1 -1 -1 1 -2 1
H= =1 51 , H=[-1 9 -1 ; H= [-2 S5 -2
o -1 0 -1 -1 -1 1 -2 1

D‘sutres methodes utilisent la différenciation statistique ou

I F—
l“éxploration électronique de 1l image.

U.5)Trai tement des transformeées.
Les transformaticns unitaires telles que celles de Fourier et
Hadamard donnent une décomposition spéctrale de 17image en

éfficients qui tend & isoler certaines caracteristiques de

C

17image.Par ‘éxemple,la composante spéctrale continue est
proporticonnelle & la moyenne de lz luminance de l7image,et les
hautes frequences spatiales donnent des imformations sur
l’éxistence de bords dans l’image.Cette propriété inherente des
trancsformations de l“image peut etre éxploitee pour le
rehaussement.Soit i;?u,v) la transformation unitaire
bidimensionnelle discréte de 17image échantillonnée Fi{ji,k) donnee
N-1 N-1

par:
(u,vi= E E F(i,k)A(T,kiju,v)

=049 K=oN4
Fii,k)= E E (u,v)B(i,kju,v)

U= o vED
ou A(i,kju,v) et B(j,kju,v) sont les noyaux des transformatiaons

diréctes et inverse respectivement.

W.5.1) Enracinement des coéfficlients.

S0




coéfficients modifids de la transformation sont donnés par:

—
1]
i

Feorre ZL |, | Fewr [ "~
Uy,v)= |%(u~:)[ (u,v) | =FH(u,v) {u,v)

Dane le caz de la transformée de Fourier,le coéfficient modifié

devient:
[nd
Flu,vi= [W[(u,u)] expli d)(u,u)]

Lorsque o=0,le coéfficient modifié de la transformation est
cimplement la composante de phase de 17image.Si le Tacteur
d‘enracinement est choisi inferieur & l’uniré,l’opération
d‘enracinement des coéfficients tend & reduire les valeurs des
coéfficients de la transformée qui ont des amplitudes élevées ,et
augmenter celles des coéfficients qui ont des amplitudes
réduites.Le résultat de cette distribution d’énérgie dans le

domaine de la transformée est la bonne utilisation de la gamme

dynamique de l’image et la reproduction subjectivement agréable.

V.5.2) Cepstre généralise.
Une autre methode de rehaussement d’images par transformations
non—-linéaires consiste en la prise de logarithme de chaque
coéfficient de la trancformée.Cette operation tend & reduire la
qarnrme dynamique des échantillons dans le domaine de la
transformée et l7augmenter dans le domaine de l17image lors de la

reproduction.



CHAPITRE VI: RESTAURATION DES IMAGES

La réstauration des images est 1l encemble des méthodes
developpees pour compenser les degradations,connues au
gstimées,que subit 17image & cause d’un changement de support
(reproduction,transmission,mémorisation,...) ou d un mauvals
réglage de prise de vue.

Ce chapitre est divisé en deux grandes parties.Premiérement
nous allone étudier les téchniques algebriques de la restauration
spatiale de l7image.dans la deuxieme partie nous sllons donner
les téchniques spécialisées de la réstauration spatiale de
1“image,c’est & dire qu’on va citer quelques applications des

téchniques étudiées dans la premiére partie.

UIl.1)Téchniques algébriques de la réstauration spatiale des
images.

L‘une des taches les plus fréquentes dans 13 réstauration
d’images est celle de la réstauration spatiale pour é€liminer les
distarcsions géometriques,compenser le brouillage de l1“image et
diminuer lec éffets du bruit.Dans cette partie nous analiserons

quelques methodes algebriques de restauration.

VI.1.1) Filtrage spatial de 1l image continue.

Dancs le cas ou les dégradations spatiales peuvent Etre modelées
par une réponse impulsionnelle invariante par trancslation
linésire, et le bruit est additif, 1lsa réstauration des images
continues peut Etre réalisée par les téchniques de filtrage

linéaire.
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Wl.1.1.3) Filtrage 1nverse,.

Dégrodahbq
G‘_‘“’spqum

F‘}[ll‘j) HD(I,‘:]\J

Ff”’_rﬁ EI. [7,':])

INvVerse e

He (¢,9)

N (x,y)

pigu re (6.1)

Comme montreé sur la figure (6.1),17image idéale Fi(x,y) passe &
Iravers un systeme degradant lineaire dont l1la reponcse
impulsionnelle est Hy {(xyv),puics elle est combinée avec le bruilt
Ni{x,y») <supposeé non corréle avec elle .l17image observee ecst

est représentee par l operation de convolution sulvante:

4 00
Fo (% ,93= ijFi(d,B)HD(x—H,y—BJdﬁdB HN{x, )
-0

Fo (x,yp0= Fllx,pd*Hpix,p)+Nix,v]

Le systéme de réstauratiaon consiste en un filtre 1nvariant par
translatian lineaire décrit par <a reponce 1impulsiconnelle
HREx,y}.l‘imag& reconstl tuége est donnes par:

A
Fi(x,p)=[Fi(x,y)*HDEx,y'J+N(x,y)_] deHg (x40
En pacssant dans le domaine de Fourier la relation devient:
A
Jﬁrjﬂ'w, ,w32= [%‘(wx,ws ) HD':WX ,wg)-i- 'Vl'-ij s Wy )} .an_wx s Wy 1
~ 7 - . - - . K i E o '\ Z I
au gi-xwx """3' 1y _'z;kwx ,wa )y Hoth ’Wﬁ" 1 ‘YLl,wx ,ws,\ et }(Rt_wx ,wg,l sont les
Fal

transformees de fourler de Fi(x,y},Fi(x,y},HD (X a9) Nix,v) et

in

Hp (x,yp) rezpéctivement.Si la fonction de transfert du filtra est

cholcie telle que:

1

Hp (wx 1)

le speéctre de 17 image reconctituée devient:

M (wys )
Hop (w18

et 1l image r taurée est obtenue & 1 aide ue la transtarmee e

Ly Wy )=

m

A
’;E_(wx sy )= ’;,f-(w yWy I+

L
Ll



Fourier inverse: & 00

e e 1 7 (wxry) |
Fiix,wi1=Flix,y)+— —_ X [1 Iy X g, W)Y did dw
’ e b o5 Hp (wyywy) B Ll xs 3'53

En 1°absence du bruit nous obtenons une reconstitution parfalte
de 17 image,et <i une source de bruit se precsente 11 y aura une

erreur additive de reconstitution dont la valeur devient elevee

i
1]
[

aux freéquences spatial pour lesquelles Jﬁ}WX!ng gst redulte.
Typ1quement,}guw,,w3} et ?{(wx,w%) sont toutes les deux reédultes
sux Trequences spatiales #levéescs,et par conséquent la qualite de
1“image devient séverement dégradée dans les regions & haute
récolution.De plus,le bruit peut afrecter sevérement l“unicite de
l'éstimation.

D autres types de foncticons de transfert de filtre de
réstauration ont €té proposées afin de faire un compromis entre
la suppression du bruit et la pérte dans les détails & hautes
fréquences de 1l image.

Une difficulté dans le filtrage inverse est le fait que la
fanction de transfert de la dégradation peut avoir des zeros dans

3 bande.Le filtre inverse n’est pas reéalisable en de tels

i

points.

WI.1l.1.b) Filtre de Wiener_Bruilt additif.

L amélioration de réstauration de 1l image en présence du brult
zdditif ,peut €tre obtenue avec les téchniques de Tfiltrage de
Wiener qui incorporent des connalssances statistiques & priori
cuyr le bruit.Nous supposons que le bruit peosséde une mayenne
nulle,est indépendant de 17image et sa densite spectrale de
pulssance j%;ﬂdx ua% 3 est connue.la rZponse impulsionnelle du

filtre de réctauration est choisie de facon & minimiser 17 érreur

o4




du carre de la movenne.
A L
€ =e{ [Ficx,p2-Fite,v]}

La Tonctiacon de transfert du filtre de réstauration est de la

farme:
e
R 4 wowg T HuGox) o
au }%wa Wy 1 est la fonction de transfert de la degradation

spatiale.
& la limite,s"1l n“y & pas de brulit,le filtre de Wiener ce

redult su filtre inverce.

YIi.1.1.c) Filtre de Wiener_Champ d”'image stochastique.

Une améliration considérable de la reéstauration peut Btre

-

& en incorporant des connaissances Statistiques & priord

T

reali

1]

de 1“image.Dans cette Extension du filtre de Wiener,l”image est
consideree Cormme etant une representation  dun procescsus
stochastique bidimensionnel dont la densite spectrale de
pulssance T}é}wx 'WB h] 2=t connue.lLe processus de 1 1image €St
suppocé avoir une moyenne nulle.Scus ces conditions la fonction
de trancsfert du Tiltre de réstauration poury minimliser 1l 7&rreur
des moindres carres devient:
H }{_‘E(wx,ug\ H g; (wx ywy)
(g Wi = (b)
e | L plwxrenft H ; s rwg)+ Hy (0x94)

le champ de 1 image est décorrele,la densiteé spectrale de

i
—

1fi

puissance de l7image 1déale est égale & 1 et l7équatiaon (b) &

redult & l équation (a).

n
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“I.1.1.d) Filtre de Wiener_EBrouillasge stochastique.

m”

i

Dans plusieurse systemes de rtraitement d image,la réponcse
impulsicennelle du brouillage peut ne pas Stre fixe,mais plutht
crnange de forme de maniére aléatoire.Un exemple pratique de tels
SysTEmes 2T le brouillage caucse par les turtulences
atmospheriques.lLe Ti1ltre de Wiener peut donner un meilleur
resultat <711 peut s adapter dynamiquement aux chanqgement de la
reponse 1mpulsiconnelle du brouillagejsinon une amélioration dans
ce Tiltre pEUT €tre obtenue en considérant la reponse
impulsionnelle comme é&tant une représentation d’un processus

stochastique bidimensionnel avec une forme mMoYenne connue et une

perturbation aleatolre autour de la moyenne deécrite par une

densite de pulssance connue,

VI.l.1.e) Application aux images discrétes.
Le filtrage 1nverse et le riltrage de Wiener dévelopés paur les
images continues,sont aussi applicables & la réstauratian des

imns - discretes.FPour cela,il suffit de remplacer chaque fanction

in

e

01

spectrale continue par la transformée de Fourier discrete
bidimensionnelle €quivalente.

Les rtechniques de réstauration des images continues présentent
l“avantage d“Etre simples et de rendre éffectif l“usage du domaine
de Faurier.Cependant,ces teéchniques connalssent plusieurs
limitations Importantes.BElles ne prévoient pas les é&ffets des
Erreurs de recouvrement caucées par le sous—échantillonnage de
l-1mage observee.Elles permettent la restauration pour les dégra-—
dations 1nvariantes dans 1l éspace seulement.Enfin,il est difficile

d analyser les efrets des €rreurs numériques sur le processus de

n
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rectauration et de développer des methodes pour combattre de

telles érreurs.

VI.1.2) Réstauration spatiale pseudo-inverse.

La matrice pseude—-invérse définie au chapitre III peut etre
utilisée pour lsa réstauration spatiale des images discrétes,et
ceci dans le cacs ou il est possible de modéller la dégradation
spatiale par une opération vectorielle sur le vecteur de 1‘imaqe
idéale donnant un vecteur des échantillons physiques observés

obtenus & partir de l17image dégradee.

VI1.1.3) Restauration spatiale regrescsive de 1 image.

Une limitation fondamentale des téchniques de la restauration
pseudo—inverse de 1‘image ,est que le bruit peut mener a des
instabilités numérique et rendre inutilisable 1“éstimateur de
l1“image.Ce probléme peut ttre surmon te dans certaines
applications & l7aide des methodes de restaurstion reqressive qui

incorporent des connaissances statistiques & priori du bruit

cheserve,

UI1.2) Téchniques spécialisées de la restauration spatiale de
17 image.
Dane les paragraphes précedants,nous avons développé des te-

chniques de bacse de la réstauration spatiale des images.Cette

. L - -
partie presente des applications de ces methodes.

4 >
VI.2.1) Restauration des érreurs de recouvrement.

Comme nous l7avons éxposé au chapitre 1 sles érreurs de



recouvrement proviennent dfun sous—échantillonnaqe de 17image
continue.ces érreurs ont pour éffete de rendre difficile la
reconstitution éxscte de 17image.

Lz fisure (6.2) represente un systéme de restauration qui

diminue les érreurs de recouvrement.

Filt o L
Ff‘?jurf- (6.2) = = 3ne e FI?-(Y:‘”

Pasgse- bas

Ebey)

Filtre oprimal A
S(x ) | il

A'iate rpola tion

Si 17image ecst échantillonnée & son niveau de Niquist,un filtre

avec une bande passante +uwyll et &uﬁcft(oﬁ Wye €T Wyc

in

passe-ba
sont les fréquences corréspondantes au niveau de Niquist) nous
permet d’‘avoir une reconstitution éxacte de 1“image.Si 17image
est sous—échantillonnée un filtre passe—-bas d'interpolation donne
l“image suivante:
FR(x,y)=Fi(x,y)+é(x,y)

ol le térme Alx,y) est donné par l’/équation (1.24).La relation
précédante représente un modéle classique d7un signal plus
intérférence,et par consequent les téchniques de réstauration
vuee dans (VI.l)peuvent etre appliquées & ce probleme.

l“image originale Fi(x,y) est considérée comme un pProcCessus

iy}
—

aléatoire,alors A(x,y) wva etre un champ <tochastique.Sous Cces
conditions,les téchniques d“éstimation de Wiener peuvent etre
utilisées pour determiner la fonction de transfert du filtre

- - - - - .
d’interpolation pour minimiser l’erreur du carré de la moyenne

n
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A .
entre Fi et Fi.

Four les images continues,la fonction de transfert du filtre
d’interpolation optimale dans la bande passante du filtre pass-—

bas est donnéee par:

wy W \

}{Fﬂh( 3

:H-FE Cox24)

au }&$W1!N33 est la dencsité spectrale de cross-power de Fi et de
iR

l“image interpollée Fr,et 'HTéwx’“B) est la densité de puissance

/qzﬁfwx ,L4‘)=

de Fr.Si nous supposons que Fi(x,y) et A(x,y) sont indépendants,

la fonction de transfert devient:

% H g (roxiy)

(WY yWy )=

AT g s Halon )

ou }g(wx ,w% Yy est la densite spectrale de pulissance de la

composante des érreurs de recouvrement.

Vl.2.2) Correction de 1l érreur d’interpolation.

Il ect difficile de concevoir et de controler précisement
l“ouverture ou le spot du systéme de vicsualisation.Par conséquent
ces systémes fournissent rarement une interpolation optimale des
échantillons de l1“1image digitale.Dans plusieurs cas,une
compensation digitale peut €tre réalicée préalablement sur le
plan de 1‘image pour corriger les érreure d’une interpolation

ulterieure.L’image continue interpolee peut Stre modélée par:

K K
FR(X,{U)=Z E FG(k-j,ksz(x—kqu,y—k,_ASE

K1:—K K::-—K
ou ﬁ&(k‘,klj est le tablezsu des échantillons de 17 image, De étant

lz periode d‘échantillonnage et R({x,y) ecst la fonction

d’interpolation de l1‘image supposée invariante dans 1l éspace.lL’




image interpollée déCirée et définie par:

Fp(x,p)= ; 5 F, (kaq kg IRy (x=

K hz:_

k’]A -?_kg_b‘i:'

ou‘RD(x,y) represente la fonction dinterpolation desiree.

La comparaison entre les images continues Fr et F peut £tre faite
en évaluant les points cmrréapondants sur leurs plans.Scient fg
et fyles vécteurs représentant ces images.
=R T¢
Lf—bfb
R et R, sont des matrices contenant les éléments de R(x,y) et
RD (%,v) réspeéctivement.La corréction de la suite de la fonction
d’intérpolation R peut €tre réalisée par une transformation
linéaire des échantillonse de 1l7image f. par un operateur W
préslable & lxintérpclation.L’opérateur,ﬂ qui minimise 17érreur
des moindres carrés entre fp et f, est l7inverse généralisé W=R"R,
ou R™ est 17inverse generalice de R.
U1.2.3) Traitement homomorphique des images.
Glx.) FILTRAGE — )
= LOS (HE MRS ="
Pigure (63)
Laorsque 17image observée est assujetée & des intérférences ou
des dégradations multiplicatives, le Tfiltrage homomorphique
illustré par le schéma ci-dessus est une téchnique utile pour la

rd
restauration.

i
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Considérons l‘image continue observeée
Fo (2,¥)= Filx,v)E(x,v)
composée de 1“image idésle Fi(x,y) multipliée par une fonction
bidimensionnelle E(x,v2 qui reﬁresente un bruit
multiplicatif.L’objectif est d’éstimer Fi(x,y) par traitement de
l’observation.En prenant le logarithme de las relation précedente:
1nf[R (xy93] = 1n[Ficx,p)) +1n [Ecx, )]

Cette derniére relation additive permet l7utilisation des
téchniques de filtrage linéaires conventionnelles pour éstimer le
logarithme de Fi(x,y).Enfin,une éxponentiation nous fournit une
éstimation de l1”71imaqge idéale.

Un trai tement homomorphique éxiste pour les systemes

convolutifts.

Ul.2.4) Restauratiaon d'un espace wvwarlant.
Si la source de dégradation est modélée par un opérateur

variable par trancslation lindaire,alors 17imaqe deégradée devient:
F 1 9 3

+00
Fy (x,p)= 'U Fi(o,B)Hy (x,v;d,8) dadB
-0

au H (x,v; x, B) rvreprésente 1l image de sortie & la position (x,y)
comme le resultat d’une source ponctuelle & la position («,p3 ).Le

probléme de base de la restauration est d’éstimer Fi(x,y) &

partir des renseignements donnés,sur HD(x,y;q B ) et Fp (X,¥).

) Mice en blocs de 17image.
une sclution pour le traitement de telles 1images consiste &

subdiviser 1“image en petits bloce & travers lesquelese la source

6l



de dégradation est invariante par trancslation linésire et 1la
traiter avec les téchniques déja vues.

b)Y Distorsion des coordonnées.

distorsion des Systeme Distorsion des
Co0rJdoinnees invariank COoV d avne es
__.s( ? Spotiale “| por \"fam\ni—;oq = Spo]’ioici‘ = ‘
g T'\J) Xz X[Yn\‘ﬂ Fbah":‘j"} H( th (74;‘:' ') Y= )CD(!;\):] i [wb\h
‘1:\; [Y‘h\""] Yq’\j‘\ ‘)}1: ‘),\tx:.'ﬁz

Fl’cju re (6.4)

Il éxiste une classe spéciale des problémes de variation par
tranclation linéaire dans lesquels la réponse impulsionnelle de
1a source de dégradation peut ftre considérée comme une cascade
de distorsion des coordonées spatiales de l1“image,suivie par une
dégradation invariante par translation linéaire,suivie d7une
autre distorsion de coordonées.Ce fait est illustré par la figure
(6.4).Aprés avoir subie la premiére distorsion de coordonées,
1’ imaqe idésle prend la valeur:

%1(X1,y1)=ﬁ1[X(x1,Pj),y{xdsyi)]
& la sortie du Eyatéme invariant elle devient:
B (X1sy1 )= (X4,%4 * Hplxq ,91)
L’ image finale degqradee est alars:
Fo (xz,y9)=l§,?_[x1(><2,yg )y ¥y (}12,,92:]
Si les opérateurs de la distorsion dec coordonnées spatiales ont
dee inverses uniques,alors le systéme variant par translation
lingaire se réduit & un 5y5téme invariant par translation auquel

nous pouvons appliquer les téchniques déuelnpées'ﬁhtérieurement.

M)
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Ul1.2.5) réstauration récursive de 1‘image.

Ls restauration d’images basée sur l éstimation récursive n‘est
applicable que pour les sl3naux purement bidimensicnnels et les
signaux unidimensionnels obtenus & partir des signaux
bidimensionnels & l‘aide des téchniques éxposées dans le chapitre
I .

3) Formulation bidimensicnnelle.

n
w

Considénens une image caractéericsée <ctatistiquement par
fonction d’autccorrélation de la forme:
RC T, TP= G;zexp[- 0-11'1‘41—(3}_'.1_2\]
cu T et Ty sont les incréments dans les diréctions horizentale
et wverticale.A partir de cette corrélation ,nous pouvons générer

un champ aléatoire discret par la formule recursive sulivante:

1
Ff,j+1,k+1)=ﬂF(_’i+1,k)+ﬂ_F(j ,k+l)—ﬂ?zF(j sk + i/(l— ﬁt)(l-—ﬁl) u(j,k)
au £ et f, sont les corrélations horizontale et verticale des
pointse adjacents de l7image et u(i.k) est un champ sléatoire non
corrélé et qui a3 la meme variance que les éléments de l7image.
Dans le cas ou l‘image observée F (j,k) est formée par la somme:

Fo(d k)=Fi(3,k)+NCI, k)
de 1‘image idéale et d“un bruit additif,alers l7éstimation

récurcive de l’image est donnée par la farmule:

A Iy A A
Fi(j+1,k+1)=K1(j,k)Fi(j+1,k)+K2(j,k)Fi(j,k+i)+K3(j,k)Fi(j,k)

+K4(j,k)Fb(j+1,k+1)

-~

. ~ . . .
ou Ki represente un terme de pondération.Dans cette derniere
gquation,nous utilisons les éstimations de trois points

’ . [ - »
antérieurs de l1“image et son obsérvation bruyante pour trouver la
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nouvelle éstimation en chaque point de 171mage.

ans le cas 6ﬁ :
Ki1(ji, k)= €&

Kz(i,k)=fa

K3(3,k)=EBR+Ka(T, k)
cu K4(j,k) est une fonction de ls covariance de 1l érreur
de l‘éstimation,nous cbtenons une éetimation minimum du carré de
la moyenne.L‘utilicsation de la formule récurcsive précedante est
limitée & la réstauration des 1mages décrites par des fonctions

d’sutocorrélation exponentielles.

b)Y Formulation unidimensionnelle.
L‘image observée est composeée de 1‘image idéale fi(t) et le
bruit additif m(t):
I G i (t)+ Nit)
Si 1z fonction d‘autocorrélation de 1l7image observeée ect
exponentielle,alors nous pouvons déterminer celle de 17image
idésle.Par analogie avec la formulation bidimensionnelle,nous
pouvens établir la formule recursive de l7éstimation du Jjié&me
échantillonde fi(t):
~, A
ﬁdel{j—l)f[(j)+K2(j-1)fo(j-1)
ou K1¢3j) et K2(j) sont des térmes de pondération dépendants de la

fonction de corrélation de fi(t).
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CHAPITRE VII: EXTRACTION DES CARACTERISTIQUES DE L7 IMAGE

Une carasctéristique de 17image est un attribut du champ de
cette image.certaines caractéristiques sont naturelles dans le
sens ou ellec sont définies par l’apparence visuelle d’une i—
maqe,tandis que d'autres,appelées caractéricstiques artificielles
resultent de manipulations spécifiques,ou mesures sSur l“imaqe.Les
caractérictiques naturelles incluent la brillance d“une reqion de
1“image,les contours d’objets,l’echelle des gris.L histogramme
des amplitudes de limage et le spe&ctre des freéquences cspatiales

sont des éxemples de caractéristiques artificielles.

UYI1.1) Caracteristiques des hlstogrammes.

VII1.1.1) Histogramme du premier ordre.

Dans le chapitre I nous avone introdult la représentation d‘un
champ d“image discréte F(J,k) comme étant un échantillonnage &
deux dimensions d’un processus stochastique décrit par un modéle
de distribution de probabilité conjointe.Des techniques ont ete
développées pour éstimer 1a distribution de probshilite de
l“image en termes d‘amplitudes mesurées dans l1“image.Alinsi,la
distribution de probabilité du premier ordre peut etre définie
par:

P(b)=Pr[Fr_j,k)=t]
ou D.Qb-éL—l dénote l‘amplitude du niveau de quantification a
L niveaux.L’éstimateur du premier ordre de 1l histogramme est
simplement: P(b)= N{b) M
cu M represente le nombre total de pixels de l7image,et N(b) le

nombre de pixels d“amplitude b.

m
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L’éstimateur du premier ordre permet de décrire les gstimateurs

de certaines cractéristiques de l7image
L-1

Moyenne: b= E EF (B
7
; 2 =2
Variance Cp= :Ei(b—b) P{bB)
i)
= X
Eneragie b= Z[Pmﬂ
b=o

L~-1

Entropie b = E P(b)logy [P(b))
b.-o

VI1.1.2) Histogrammes du second ordre.
Les caracteristiques des histogrammes du second ordre sont

basée cur Jla distribution de probabilité des pairecs de pixels

mn

définie par:
F'(a,b)=P'r'[F(j,k,‘r=a,F(rn_.r|)=b]
ou @ et b representent les niveaux de quantification.L’éstimateur
du second ordre de l histogramme est définie par:
P(a,b)= N(a,b)/M
aou N(a,b) déncte le nombre d’évenement tel que F(i,k)=a et
F(m,n)=b,M étant toujours le nombre total de pixels.
& partir de cette notion nous définissons:

E% L-4
Autocorrélation: BA= :l; abP(a,b)

Covariance : Be = E E (a-bB)(b-b)}F(a,b)

Energie 5 B,.= ZZ [P(a,b:[]t

azo bso

L- L-1
Entropie : . EE= jif E P(a,b)logL[P(a,bﬂ

a0 b=o

UII1.2) Detection des contours de luminance.

Les changements ou les discontinultés de ls luminance de



l7image sont des caractéristiques importantes de celle—-ci du fait
qu”ils donnent une indication de l7étendue physique des objets

cantenus dans l7image.lLa figqure (7.1) reprecente des contours &

une et & deux dimensions quil consistent en des rampes augmentant

d“un niveau bas & un niveau haut.

e ——

@) Con four uni Adimensionne




Dans le czs unidimensionnel le contour est caracterise par =&
hauteur,sa pente et l‘abscisse du point milieu de lz pente.Un
contour existe =i la pente et la hauteur sont plus Qgrandes que
des valeurs critiques spécifiées.Dans le cas
bidimensicnnel,l’crientation par rapport & 1 axe des x est aussl
importante;elle indique la direction du contour.

Une détection idéale de contours doit produire une ligne
définie par les points milieux de la rampe.

Une méthode courament utilisde est celle illustrée par le

schéma suivant:

Rehaussement Détection

| de contours de Seuil

F(jw G k) E( L)

—

P' ! ~1 oy

L image oriqinale monochrome F(3,k) subit un réhaussement de
contours par un traitement linéaire ou non pour produire un champ
G(j,k) dans lequel les transitions brusques <Zit accentudes,Puis
on éffectue le test suivant:

G(i,k)=0 =51 B(j,k)<'ﬁ (i,k)

G(j,k)=1 i G(i.k)y Ty (i,k)
od TLCj,k) et T,(i,k) sont respé&ctivement les valeurs des <seulls
inférieur et supérieur.Ces seuils doivent varier dans l‘écspace
pour compenser les grande changements de luminance.Un seuil place

. rd ,
un niveau haut ne permet pas de detecter des contours de

(it3

faibles niveaux.ll en est de méme pour un seuil placé trop bas




qui failt détecter des contours inéxistant et crée ainsi du bruit.
Avec cette methode,une image contenant la localisation des
contours est ainci "générée.
VII.2.1) Methodes linéaires de réhsussement de contours.

Une variété de téchniques linéaires peuvent Btre utilisées pour

accentuer les contours permettant ainsi une détéction de seuil.

a) Différenciation discréte.

Un réhaussement de contour dans le sens horizontal ecst cbtenu

G(J,k)=F(3i,k)=-F(3,k+1)
Danes le sens wvertical,il est obtenu par:
G(i,k)=F(J,k)-F(J+1,k)
Une autre méthode consiste & faire la difference des variations

de niveaux suivant une ligne par la relation:

By r‘-’f._m—f-‘(;i,k—l)]—[m.",k)—r(j,kﬁ

B

l7équivalent de cette éxpression pour le sens vertical est:
r . . - = .
(RO P frdsnsTi (3=2 k)| = FECIFL K Y=F (k)
b) Convolution.

Les différenciations discrétesa deux dimensions peuvent &tre

obtenues en faicsant la convolution de 17imaqe originale avec les

masques Qradient sulvante:

. 1 3 1. 2 1

Nord: H=| 1 -2 1 Nord-est: H=]-1 -2 1
-1 -1 1

-1 -1 1

Sud-ecst: H=|=-1 —2 1

1 1 1

T =1 =1

Sud-guest: H=| 1 -2 -1

1. 2 A




1 1 -1 1 T 2
Quest:H= |1 -2 -1 Mord—-ocuest:H= |1 -2 -1
1 1 -1 1 =1 =1

Le nom de chaque masque indique la direction dans laquelle 1l
donne le maximum de réponse.

Un réhauscement de contours peut €tre réalicsé sans prendre en
considération la direction en faisant la convolution de l7image
avec un masque laplacien.

Il éxiste plusieurs types de masques laplacien,parmi eux nous

citons:
g -1 0
Macsk 1: H= | -1 4 -1
0 -1 0
=L =1 =ik
Mask & H=|-1 8 -1
-1 =1 =1
1 -2 1
Mask 3: H= | =2 4 =&
: 1 =2 1

L‘accentuation de contours neot 2 rézlisée prop.

/ % . . -
ment & la correlation <ctatistique des pixele par le masque

statistique suivant:

ECEE _FL (.1+ eé) E.-_E’g
He |-P(1+€2) (+05)(1+05)  -Pp (1+€c)
ec r e, () et

dans lequel Gh et Pg représentent les facteurs de corrélation des
pixele adjacents des lignes et des colonnes.Si ﬁ;=f}=0 ,il n7y a
pas de corrélation et le masque n’a zucun éffet.

-

=91 Q==&=l ,le masque cstaticsque cse réduit & un masque laplacien.
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VI1.2.2) Methodes non-linéaires de rehaussement de contours.
Les systémes de detection non—linéaire de contours wutilisent

des combinaisons non linéaires des pixels comme un moyen de

e = = . . . i
rehausser les contours,en prévision d’une détection de seuil.

a) Methode de ROBERTS:

l“ogperation non—-linéaire de Roberts est définie par: 1
2 2y4
Gy (3 ,k)=§[§-‘(j do-Fi+1 k)] +[F e kr-Fee k) )

Une autre approche de differenciation dont le calcul e¢s assez

rapide est donneée par:
Gh(j,k)=lF(J,k)—F(j+1,k+1)l+lF(j,k+1)—F(j+l,k),
b) Methode de SOBEL.

Dans cette méthode,le plan & contours accentués est donné par:

GC3, k=4 xt4v?
pUe. v X=(Ag+2hyth, ) = (A t2AtAg)
wr Y=(A,+2A 3 HAg ) — (A +2As+A, )

Les AL ,i=0,7 sont les voisins de chaque F(Jj,k) dérinnis par la

figure suivante:

d
Ao| AL Ae
Aq F(‘k'.'() As F 1 9Ufe 7.2
Ac | As | Ay

c) Methode de KIRSCH.

- ek e = . L4 n
En ce ré&ferant & la figure précédente,le rehaussement est donné

7
G(j, k)= Max il,maxr'ﬁq:—aﬂf\}
=1

{
S =LA AL [mod 8]



et Ti =R tAny thgs A, TA4 [mod 8]

d) Methode de WALLIS.

Cette méthode repose <sur le traitement homomorphique des

lmages.en nous bacant sur ce principe,nous pouvons affirmer qu‘un
contaur éexiste =i la valeur du logarithme de la luminance en un
pixel dépasse la valeur de la moyenne logarithmique des
luminances de <ses quatre proches voisins d’un certain seuil.En
nous réferant & la figure (7.2) l‘image réhaussée est donnée par:

F (§:K) :|

: 1
G(j,k)y=— lc-CI{
3 b LA A AL A

La comparaiscon de G(i,k) avec les seuils supéricur, et inférieur
est équivalente & la comparaison de lz fraction entre crochets de

l“équation précédente avec des seuils modifiés.De ce fait le

calcul du logarithme n‘est pas nécessaire.

VII.3) Ajustement des contours.

Les contours idé&aux d‘une image doivent Stre vus comme des
signaux rampes & deux dimensions tel qu’il est montré& sur la
figure (7.1.b).Les méthodes éxposées preécédement ne donnent pas
des contours idéaux,c’est pour cela qu’il est necessaire de faire
un sjustement pour approcher au mieux la forme idéale.La formula-—
tion de ce concept est donnée par:

b pour xCosB+ySinB < P
S(x,v)=
{ b+h pour xCos@+ySinp ) €
ou  S(x,v) représente 1“image avec des contours ideéaux et €,8
repréeentent les distances polaires s partir du centre de la
région circulaire de test jusqu’a un point du contour (figure

(7.3)).L7érreur d’ajustement su szens des moindres carrés ,dans
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methode,est donnée par:

‘E)= J‘f [G(X,?)—Sfx,'y’ﬂz d.?(d}-'
(carch)

Pi%ure 1.3




VII1.4) Simulation du réhaussement de contours.

FPour wvérifier 1l7éfficacité des méthedes de reéhaussement de
contours citées,nous avons simulé une image représentant une
mirre barre & huit (8) niveaux par la matrice 16x64 donnée par la
figure (7.4).Le programme mis au point (voir annexe),permet A&
partir d‘un menu,de choisir la mé&thode désirée,entre trois possi-—
bles:Kirsch,Roberts,Sobel.

Le traitement éffectué a montré que pour les trois méthodes,le
contour est éffectivement isoléj;les régions ou il n‘y a pas de
variation de luminance sont représentées par un meéme niveau de
gris.Par contre,les régions de transitions donnant les contours
sont représentees par des niveaux différents (figqures
7.5,7.6,7.7).cependant,nous avons noté des différences entre les
resultats obtenus pour les trois méthodes.Ainsi,la méthode de
Roberts donne des contours plus fins que les autres méthodesjson
contour est représenté par des colonnes uniques dans la matrice
de la figure (7.5).Pour les autres les colonnes obtenues sont
doublées (figures 7.6,7.7).De plus,l”accentuation du contour
n‘est pas Iidentique.lLa methode de Kirsch donne la valeur 7 qui
est le blanc absolu pour les contours sur un fond de niveau
1,ceci donne un contour trés contrasté.L’accentuation donné par
la méthode de Sobel est moyenne (contour de niveau 4 sur fond
noir ).La méthode de roberts donne la plus faible accentuation
(niveau 2 sur fond noir).

Pour le temps de calcul,nous avons pu relever que la methode de
Roberts est la plus rapide,suivie de celle de Kirsch.Le temps

minimum pour la matrice considérée est de une minute.
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QoOo00001111111122222222333333334444444455555555666GGGER7 77772777
000000001111111122222222333333324444444455555555666666667 77777727
o000000111111112222222233333333444444445555555566666666777727777
000000001111111122222222333333334444444455555555666666667 77772777
0000000011111111222222223533333334444444455555555C66C666666777772777
0000000011111111222222223333333344444444555555556666666677277727277
QOO00000111111112222222233333333444944444555555556666666677777777
00000000111111112222222233333333444444445555555566666666777772777
Gooo00001111111122222222333333334444449445555555566666GGR77777777
000000001111111122222222333333334444444455555555666666667 7777777
O00000011111111222222223333335334494444445555555566666666G77777777
0000000011111111222222223333333344444444555555556666666677777777
000000001111111122222222333333334494444445555555566666666777727777
0000000011111111222222223333333344444444555555556666666677777777
(00G000011111111222222223333333344444444555555556666GEEE7 77772777
0000000011111111222222223333333344444444555555556666666677777777

Figure 7.4 Representation de la mirre barre

0000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000000
011111177111111771111117711111177111111771111117711111177111111¢C
0111311771111 11 77111013 7711111177111201 727101111 77111111 7711311.20
0111111771111117711111177111111771111112721112217711112117271111110
021111117711111177111111. 72111111 77113111 77111111 77111111 771111110
01111311 22111431 22019019 22111111 273222231 2211091 1. 7211011912 7111412.16
0111111771111117711111177111111771111117711111177111111771111110
0111111771111117711111177111111771111117711111177111111771111110
021111177111321771Y1103.10771111117211 001177111311 77111111 2713111490
111111771111117711111177111111771111117711111177111111771111110
0111111771111117711111177111111771111117711111177111111771111110
011111177111111771111117711111177111111771112111771111117271111110
0111111771111117711111177111111771111117711111177111111771111110
0111111771111117711111317711111172721111117271111217273123113 771111110
0111111772111 331 221020 141 77113311 77111111 2711 3111727181 115771401190
adoo0oOoOOOOOOOOOOOOOOOOOOQOOOQOUOOOOOOOCOOUOUOOOOOOOOOOOOO0O00O0O0G

Fiqure 7.5 Methode de Kirsch


Fiqure 7.6 Methode de ROBERTS
figure 7.7 méthode de SOBEL
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CONCLUSTON

Dans cette th&se,nous avons présenté un formalicsme mathéma—
tique qui nous permet de représenter une image continue sous une
forme discrete,dans laquelle 17image est définie par une matrice
de points (pixels).Cette représentation nous permet d“eviter
1“emplol de téchniques optiques dans la réalisation d‘opérations
éxigeant un materiel aptique de construction difficile et de cout
élevé,et d‘utiliser & leurs place des opérateurs numériques sim-—
ples & réalicer.

Malgrés le grand nombre de pixels qu’‘on doit utiliser,et par
conseéquent le temps de traltement et l1“occupation en mémolre quil
en découlent,l”utilisation des techniques numériques est- motivée
par le développement des calculateurs,ainsi que la mise au point

“glgorithmes rapides de calculs hases sur les trancsformations
unitaires.

Nous avons présenté égqalement ,des méthodes de traltement qul
servent & améliorer la qualite (réhaugsement) de 17 image et a
remédier & ses déqradations.Les méthodes numériques de détection
de contours présentéssont l7avantage de perméttre & un processeur
scsocié & un systéme £léctronique de reconnaltre la forme des
objets qu“il manipule,et de disposer ainsi d‘un pouvoir de deci-—
siaon.

L’indisponnibilité d’un materiel adéquat ne nous & pas permis
de vérifier les méthodes de vréhaussement et de réstauration
citées.Neaumoins,nous avons pu simuler un reéhaussement de con-—
tours et de verifier 1“éfficacité des méthodes deécrites.

Nous écperons,enfin,que ce travall sera un cutil précieux

pour ceux qul aborderont ce sujet dans Ll avenir.
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* ANNEXE *
dokkekkkkkkk

PROGRAMME DE SIMULATION D‘UN REHAUSSEMENT DE CONTOURS

!**********k************************i*******
| SIMULATION D’UN REHAUSSEMENT DE CONTOURSX
!***************k***************************
DIM A(16,64) ,F(16,64) ,A1(14)

J=1

| =0

FOR K=J TO J+7

FOR I=1 TO 16

acl K)=L

NEXT I

NEXT K

J=J+8

L=L+1

IF J+8<=65 THEN S0

INPUT "UOULEZ VOUS IMPRIMER LA MATRICE ORIGINALE O/N*,E%
I[F B$="N" THEN 260

|

| IMPRESSION DE LA MATRICE ORIGINALE

|

PRINTER 1S5 801

FOR I=1 TO 16

FOR J=1 TO 64

AB=VAL$ (A(1,J))

FRINT A%;

NEXT J

PRINT

NEXT I

PRINTER 1S 1

PRINT*QUELLE METHODE?*"

PRINT*KIRSCH :TAPEZ K*

PRINT“ROBERTS :TAPEZ R"

PRINT"SOBEL  :TAPEZ S*

INPUT M$

IF M < >"K" AND M$ < >"K* AND M$ <>"S" THEN 300
IF M$="R" THEN 630

IF M$=S* THEN 720

!********ﬁ*************

|  METHODE DE KIRSCH *
!**********************

FOR J=2 TO 15

FOR K=2 TO 63

AL(0)=A(J-1,K-1)

AlL(l)=A(J-1,K)

AL(2)=A(J-1,K+1)

AL(3)=A(J,K+1)

AL (4)=A(J+1,K+1)

A1 (S)=A(J+1,K)



450
460
470
480
490
500
510
520
Sz30
540
S50
060
o770
580
290
600
610
620
30
640
esau
660
e/70
ec0
090
Sao
10

20
730
740
760
770
&gl

&871

gaa
8895
890
500
910
920
G930
940
a5l
960
aza
975
Sgod
985
S90
993

ALCB)=A(J+L ,K-1)

AL(7)=A(J ,K-1)

FOR L=0 TO 6

AL(L+8)=A1(L)

NEXT L

FOR I=1 TO 7

S(I)=A1(1)+AL(I+1)+A1(1+42)

TCI)=AL(I+3)4+AL (1+4)+Aa1 (1+5)+AL (I+6)+AL(1+7)

X(1)=ABS(S*S(1)—3%T (1))

NEXT I

Max=MaxX (X (%))

IF Max>=1 THEN 590

F(J,K)=1

GOTO 600

F(Jd,K)=7

NEXT K

NEXT J

GOTO 900

1 e e Fe ke ke Ao o Ao e A Ao A e e Aok ke

|  METHODE DE ROBERTS *

| kA Ao A Ak AR A A KA KA AAAKAA

FOR I=1 TO 15

FOR J=1 TO 63

F(I,Jd)=ABS(AC] ,J)-AC1+1,J+1) ) +AES(ACT ,J+1) -A(I+1 ,Jd))

NEXT J

NEXT 1

GOTO 900

1 Ak sk Aok A A A A A A A A A A A Ak

|  METHODE DE SOBEL #

1 A hoAe Ak Ao do A A A Aok Aok A A Ao

FOR J=2 TO 15

FOR K=2 TO 63

M=A{J=1,K+1)+2%A(J,K+1)+AI+1 ,K+1) ~A(J-1 ,K=1)-2*A(J,K-1)
-A(J+1 ,K-1)

Y=A(J-1,K-1)+24%A(J,K+1)+A(JI-1 ,K+1) ~A(J+1 ,K-1) -Z#A (J+1 ,K)
-A(J+1 ,K+1)

F(J,K)=SQR(MXM+YXY)

NEXT K
NEXT J
I e e e Aok ek s dodede ek ook
! IMPRESSTON *

1 e she e A e dode e A Ao e Ao Ao e Aok A
PRINTER IS 801
FOR I=1 TO 16
FOR J=1 TO 64
F$=VAL$(F(1,J))
FRINT F%;

NEXT J

FRINT

NEXT I

PRINTER 1S 801
END



