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Chapitre 1

Traitement d'image

1.1 Introdu
tion

La vision est la per
eption du monde extérieur. L'image est la représentation bidimensionnelle

d'une s
ène 3-D. C'est l'information issue d'un 
apteur de vision (
améra, ÷il). Le traitement d'image


omporte di�érentes tâ
hes : 
apture, analyse et traitement (bas niveau), interprétation et dé
ision

(haut niveau). On distingue di�érents traitements :

� amélioration, restauration et 
orre
tion d'image : augmentation du 
ontraste, 
orre
tion des

distorsions optiques, �ltrage du bruit

� analyse [1℄ : déte
tion et lo
alisation d'objets, segmentation, re
onnaissan
e de formes, estima-

tion et mesures

� 
odage pour la 
ompression, l'en
ryptage et la transmission numérique.

Le traitement d'image 
ouvre plusieurs domaines [2℄ :

� l'éle
tronique (
apteur, optique, a
quisition)

� le traitement de signal (déte
tion, segmentation, estimation, dé
ision) [3℄

� l'informatique et l'intelligen
e arti�
ielle (re
onnaissan
e, interprétation, guidage robotique)

On ne s'intéresse i
i qu'aux images numériques, 
'est-à-dire é
hantillonnées et quanti�ées. Une image

numérique est dé�nie par un tableau de pixels de taille L×C (typ. 256× 256). Chaque pixel, portant
l'information d'intensité lumineuse perçue en 
e point, est 
odé sur n bits. Typ. n = 8 pour une image

à 256 niveaux de gris (NdG) et n = 24 pour une image 
ouleur RV B (8 bits par 
omposante 
ouleur).

On dé�nit dans l'image un repère 0xy et une notion de distan
e et de voisinage (Fig. 1.1).

Figure 1.1 � a) Repère relatif à l'image ; b) 8-voisinage d'un pixel.

7
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1.2 Rappels de théorie de l'information

1.2.1 Entropie d'une sour
e dis
rète

L'entropie H (exprimée en bits) d'une sour
e dis
rète d'observations à valeurs dans {0...M − 1}
(typ. M = 256) est dé�nie par [4℄ :

Hbit = −
M−1
∑

i=0

pi log2 pi (1.1)

où pi représente la probabilité pour que l'observation en le site s = (x, y) ∈ S vaille : os = i (S étant

le support des observations, en l'o

urren
e i
i une image de taille L× C).

Rappelons que le 
hoix de la base du logarithme est arbitraire et 
orrespond au 
hoix de l'unité de

mesure (bit si log binaire, nat si log népérien) ; et l'on a : Hnat = Hbit · loge 2 ≈ 0.7 ·Hbit. En e�et, le

passage d'une base a à une base b requiert simplement une multipli
ation par la 
onstante K = logb a.

Comme l'information élémentaire apportée par un événement de probabilité pi vaut par dé�nition :

Ii = log 1
pi
, on voit que l'entropie est une mesure de l'information moyenne débitée par une sour
e :

H =
∑

piIi.

Shannon a démontré que l'entropie (exprimée en nats) d'une sour
e gaussienne 
entrée d'é
art-type

σ vaut Hnat = log(σ ·
√
2πe) et qu'à σ �xé, la sour
e donnant l'entropie maximale est la distribution

gaussienne.

Pour une sour
e quel
onque d'entropie H donnée, Shannon dé�nit la notion de "puissan
e entro-

pique" N :

N =
1

2πe
exp(2H) (1.2)

C'est la puissan
e de la distribution gaussienne équivalente à la distribution d'entropie H. Pour un bruit

gaussien 
entré d'é
art-type σ, on retrouve bien sûr : N = σ2. Comme le bruit blan
 gaussien possède

l'entropie maximale à puissan
e �xée, la puissan
e entropique d'un bruit quel
onque est toujours

inférieure ou égale à sa puissan
e e�e
tive. Toujours selon Shannon, un bruit blan
 gaussien a la

propriété d'absorber tout autre signal qui lui est ajouté. La puissan
e entropique résultante est à peu

près égale à la somme de la puissan
e du bruit blan
 et de la puissan
e du signal (supposé 
entré), à


ondition que la puissan
e du signal soit faible, "dans un 
ertain sens", 
omparée au bruit [4℄.

En supposant le bruit additif gaussien et majoritaire sur le support, on peut don
 estimer l'é
art-

type entropique σe équivalent en 
al
ulant l'entropie H des observations [5℄ :

σe =
√
N =

exp(H)√
2πe

=
2Hbit

√
2πe

(1.3)

En prenant une mesure de seuil θe estimée par :

θe = 4σe ≈ 2Hbit
(1.4)

on obtient une te
hnique adaptative automatique de déte
tion du mouvement dans les séquen
es

d'images [6℄.

1.2.2 Redondan
e d'une sour
e d'information

L'entropie est une notion fondamentale 
ar elle renseigne sur la redondan
e spatiale présente dans

une image et permet de mettre en ÷uvre les outils de 
odage dé�nis par Shannon pour réaliser une


ompression sans perte de l'information 
ontenue dans l'image (é
onomie de débit pour la transmission :


odage de Hu�man, de Shannon-Fano). La redondan
e d'une sour
e X est dé�nie par :

R = 1− H(X)

Hmax
(1.5)

Pour une sour
e dis
rète à M événements, l'entropie maximale est atteinte quand les événements

sont équiprobables et elle vaut : Hmax = log2M .
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1.2.3 Codage entropique

Les méthodes de 
odage entropique visent à 
oder les messages les plus probables ave
 les mots-


odes les plus 
ourts (
ode à longueur variable ou VLC en anglais). Elles permettent d'assurer la

propriété du pré�xe (obtention d'un 
ode �irrédu
tible�), et de faire en sorte que p(0) ≈ p(1), pour
réduire la redondan
e et atteindre un taux de 
ompression sans perte.

Méthode de Shannon-Fano

La pro
édure est la suivante :

1. Classer dans un tableau les messages (ou événements) par ordre de probabilité non 
roissante.

2. Dé
ouper l'ensemble des messages X en 2 sous-ensembles X1 et X2 ayant des probabilités

voisines (aussi pro
he que possible de l'équiprobabilité).

3. Attribuer à l'un des sous-ensembles le pré�xe 0 et à l'autre 1 (
omme première lettre du mot-


ode).

4. Réitérer la séquen
e d'opérations 2 & 3 sur X1 puis sur X2 séparément, et
... jusqu'à avoir isolé


haque message individuellement.

5. Le 
ode obtenu se lit dire
tement dans le tableau simplement de gau
he à droite.

Méthode de Hu�man

La pro
édure est la suivante :

1. On 
lasse les événements dans l'ordre des probabilités dé
roissantes (idem Shannon-Fano)

2. A 
haque étape, on attribue aux 2 derniers messages mM−1 et mM (don
 les 2 moins probables)

un symbole 0 et un symbole 1 respe
tivement.

3. On 
onstruit à partir d'eux un supermessage (textemM−1mM ) de probabilité somme pM−1+pM
que l'on re
lasse dans un nouveau tableau en l'inter
alant pour respe
ter toujours l'ordre de

probabilités dé
roissantes

4. On 
ontinue jusqu'à 
e qu'il ne reste que 2 messages isolés

5. On revient en arrière dans le tableau pour le 
odage (le
ture du 
ode de droite à gau
he).

1.3 Histogramme

L'histogramme est la 
ourbe n(i) où n est le nombre de pixels d'intensité i. Il peut 
omporter

plusieurs pi
s ou modes, ou bien être uniforme (Fig. 1.2).

Figure 1.2 � Exemple d'histogramme 
omportant deux modes.

Si l'on note N = L×C le nombre de pixels de l'image, et M le nombre de niveaux de gris possibles

(i = 0 · · ·M − 1), la probablité d'un niveau de gris vaut pi =
ni

N et la fon
tion de densité de probabilité

(PDF) s'exprime : F (i) =
i
∑

k=0

pk ave
 F (0) = p0 et F (M − 1) = 1.
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Les deux prin
ipales 
orre
tions d'histogramme sont l'égalisation et l'étalement. L'égalisation


onsiste à redistribuer les niveaux de gris en remplaçant le niveau i par le niveau li tel que :

li = (M − 1)F (i) =
M − 1

L× C

i
∑

k=0

nk (1.6)

L'étalement 
onsiste à utiliser toute la dynamique des NdG :

li = (M − 1)
i− imin

imax − imin
(1.7)

L'intérêt de 
es te
hniques est d'être 
omplètement automatiques, don
 fa
ilement programmables.

Dans le 
as général, une 
orre
tion d'histogramme 
orrespond à appliquer une transformation non

linéaire T sur les niveaux de gris :

li = T (i) (1.8)

T doit être une fon
tion monotone 
roissante et bornée dans l'intervalle [0,M − 1].

Cela permet amélioration ou tru
age en appliquant un fa
teur d'ampli�
ation non linéaire sur

l'é
helle de gris (Fig. 1.3).

Figure 1.3 � Exemple de 
orre
tion d'histogramme par rehaussement : a) du sombre b) du 
lair 
)


entral.

1.4 Seuillage

Le seuillage (sur les NdG, sur leurs dérivées, sur l'histogramme, sur l'entropie, sur les transformées

. . . ) est une opération très fréquente (pour ne pas dire systématique) en traitement d'image (nombreuses

appli
ations en déte
tion de 
ontours, déte
tion de mouvement . . .) Il permet de passer d'une image

en NdG à une image N&B (étiquetage binaire e(s)) :

∀s = (x, y) ∈ S, e(s) =

{

“1” si I(s) > θ
“0” sinon

(1.9)

La di�
ulté est évidemment le 
hoix du seuil adéquat θ. Il existe de très nombreuses méthodes et

te
hniques adaptatives, semi-automatiques, . . . de séle
tion du seuil [6℄. L'intérêt est de pouvoir en-

suite appliquer des outils spé
i�ques aux images binaires (morphologie mathématique binaire, suivi de


ontours binaires).

1.5 Contraste

Il existe di�érentes dé�nitions du 
ontraste dans une image.
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1.5.1 Contraste de Mi
helson

� 
'est à l'origine une mesure de visibilité de franges d'interféren
e

� il 
onsidère le 
as d'une luminan
e L sinusoïdale

� l'estimateur est : CM = LMax−Lmin

LMax+Lmin

� il est utilisé ave
 su

ès en psy
hophysique.

� variantes : CM = LMax−L
LMax+L et CM = L−Lmin

L+Lmin

1.5.2 Contraste de Weber

� il 
onsidère le 
as d'un fond uniforme

� l'estimateur est : CW = ∆L
L =

L0−Lmoy

Lmoy

� il est utilisé en psy
hophysique (CIE, météo)

NB : La 
ourbe expérimentale de seuil de visibilité de Weber est largement utilisée.

1.5.3 Contraste de Gordon

� référen
e [7℄

� il 
onsidère le 
as d'un stimulus 
omplexe (image naturelle de mammographie pour 
an
er du

sein)

� 
'est un estimateur lo
al basé sur le 
al
ul du NdG moyen de deux régions : CG =
Lmoy1

−Lmoy2

Lmoy1
+Lmoy2

� 
'est un estimateur signé.

1.5.4 Contraste de Beghdadi

� référen
e [8℄

� 
'est une mesure entre les NdG moyens des 
ontours estimés sur 2 régions

� CB =
Cmoy1

−Cmoy2

Cmoy1
+Cmoy2

1.5.5 Contraste de Peli

� référen
e [9℄

� 
'est un estimateur lo
al à bande limitée (gamme de fréquen
es spatiales ωx,ωy). Il est basé sur

les propriétés du HVS (Human Visual System)

� in
onvénient : il a un 
oût de 
al
ul élevé.

1.5.6 Contraste de Köhler

� référen
e bibliographique : [10℄

� soit un seuil s tel que : min (f(x), f(x1)) ≤ s ≤ max (f(x), f(x1))
� 
'est un estimateur pon
tuel du 
ontraste : Cxx1

(s) = min(|s− f(x)|, |s − f(x1)|)
ou Cxx1

(s) = max(|s− f(x)|, |s − f(x1)|)
� variantes possibles :

Cxx1
(s) = min

(

|s−f(x)|
s+f(x) ,

|s−f(x1)|
s+f(x1)

)

ou

Cxx1
(s) = min

(

|s−f(x)|
max(s,f(x)) ,

|s−f(x1)|
max(s,f(x1))

)

1.6 Filtrage linéaire

Le �ltrage linéaire est une opération 
lassique pour le pré-traitement des images ave
 deux appli-


ations prin
ipales : la rédu
tion de bruit (�ltrage passe-bas) et le rehaussement pour la déte
tion de


ontours (�ltrage passe-bande ou passe-haut). Les outils mathématiques utilisés sont la 
onvolution,

la transformée de Fourier et la transformée en Z.
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1.6.1 Convolution spatiale

Dans le 
as 1-D 
ontinu, l'opération (
ommutative) de 
onvolution s'exprime :

f(x) ∗ h(x) =
+∞
∫

−∞

f(χ)h(x− χ)dχ (1.10)

Le �ltrage peut être réalisé dire
tement dans le domaine spatial en 
onvoluant l'image I(x, y) par la
réponse impulsionnelle h(x, y) du �ltre. La 
onvolution dis
rète est 
ommutative et s'exprime par :

J(x, y) = I(x, y) ∗ h(x, y) =
∑

i

∑

j

I(x− i, y − j)h(i, j) =
∑

i

∑

j

I(i, j)h(x − i, y − j) (1.11)

Si h(i, j) est à support borné symétrique, on la représente sous forme d'un tableau de 
oe�
ients Hm×n

appelé masque de 
onvolution que l'on applique sur la fenêtre image 
orrespondante pour 
haque pixel.

Par exemple, pour m = 3 et n = 5, on aura :

H3×5 =





h11 h12 h13 h14 h15
h21 h22 h23 h24 h25
h31 h32 h33 h34 h35





(1.12)

La 
onvolution de deux masques 1-D donne un masque 2-D (propriété de séparabilité) :

[

a b c
]

∗





α
β
γ



 =





aα bα cα
aβ bβ cβ
aγ bγ cγ





(1.13)

1.6.2 Transformée de Fourier dis
rète

Cet outil permet de passer du domaine spatial au domaine fréquentiel. Le �ltrage fréquentiel s'ob-

tient en multipliant la TF de l'image par la fon
tion de transfert du �ltre (gabarit). L'in
onvénient

prin
ipal est le 
oût de 
al
ul élévé, bien qu'il existe un algorithme rapide appelé FFT. On réserve

don
 le �ltrage fréquentiel aux 
as où la pré
ision est le fa
teur important.

La transformée de Fourier dis
rète (TFD) 2-D d'une image s'exprime par :

F (u, v) =
1√
LC

C−1
∑

x=0

L−1
∑

y=0

I(x, y)e−i2π(u.x
C

+ v.y

L
)

(1.14)

On dé�nit de même la transformée de Fourier inverse, qui permet de remonter à l'image originale

I(x, y) 
onnaissant sa transformée F (u, v) :

I(x, y) =
1√
LC

C−1
∑

u=0

L−1
∑

v=0

F (u, v)e+i2π(u.x
C

+ v.y

L
)

(1.15)

On appelle spe
tre d'amplitude (resp. phase) le module |F (u, v)| (resp. l'argument Φ(u, v)) de la

transformée de Fourier, qui est une grandeur 
omplexe. Si la dynamique du spe
tre est importante,

on travaille sur le module en dB : os = 20 log10 |F (u, v)|. Les valeurs de module étant des réels, on

peut se ramener au 
as d'une sour
e dis
rète d'observations en quanti�ant les modules pour obtenir

un ensemble de M valeurs dis
rètes (e.g., quantum de 0.5dB pour M = 256).
L'interprétation physique importante de la TF repose sur l'examen du lieu de phase nulle. Dans

l'espa
e normalisé

(

X = x
C , Y = y

L

)

, 
e lieu 
orrespondant à : u.X + v.Y = k ⇔ Y = −u
vX + k

v .

C'est une série de droites parallèles distantes de d = 1√
u2+v2

et de dire
tion perpendi
ulaire à la droite

de pente tan θ = v
u . Cette relation montre que les hautes fréquen
es 
orrespondent à des lignes de

phase nulle rappro
hées. En terme d'image, un 
ontour se traduit en fréquen
e par une ligne située

à distan
e d de l'origine. Plus le 
ontour est net, plus d est grande (présen
e d'énergie en hautes

fréquen
es). Plus le 
ontour est �ou, plus d est petite (présen
e d'énergie en basses fréquen
es). Don
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les hautes fréquen
es traduisent des 
ontours nets, et les basses fréquen
es traduisent des 
ontours �ous

ou des régions uniformes. L'orientation des fréquen
es spatiales renseigne sur l'orientation des 
ontours

dans l'image. L'utilisation de la TF permet don
 de pratiquer des �ltrages fréquentiels sur l'image.

La Fig. 1.4 montre l'allure typique du spe
tre d'une image réelle. Notons que l'on trouve pour 
ette

image une entropie H = 6.5bits < 8bits, 
e qui est 
ohérent pour des observations 
odées sur 8 bits.

Figure 1.4 � Spe
tre d'une image réelle (Couloir).

Repliement de spe
tre

On sait que l'é
hantillonnage se traduit par une périodisation fréquentielle. Pour éviter le phéno-

mène de repliement de spe
tre, le théorème de Shannon stipule que l'on doit respe
ter la 
ondition

suivante entre fréquen
e d'é
hantillonnage et fréquen
e maximale du signal : Fe ≥ 2Fmax.

Un �ltrage passe-bas permet de respe
ter 
ette 
ontrainte : 
e �ltrage est souvent inhérent au

système de 
apture pour des images réelles. Par 
ontre, on devra se mé�er parti
ulièrement de 
e

problème quand on génère des images synthétiques pour tester des algorithmes de traitement.

Passage de la TF à la TFD

Partant de la TF 
ontinue :

TF : F (ν) =

+∞
∫

−∞

f(x)e−i2πνxdx (1.16)

TF−1 : f(x) =

+∞
∫

−∞

F (ν)ei2πνxdν (1.17)

la dis
rétisation temporelle (
as des signaux fon
tion du temps) ou spatiale (
as des images fon
tion

de l'espa
e) donne : x = kTe =
k
Fe

(é
hantillonnage spatial à la période Te).

Sans perte de généralité, on pose souvent Te = 1 ou bien on utilise la notation de fréquen
e

réduite u = ν
Fe
, 
e qui implique umax ≤ 1

2 
ar d'après Shannon : Fe ≥ 2νmax.

On obtient ainsi la TF dis
rète dans le temps (TFDT) 
al
ulée sur une durée d'observation évi-

demment limitée : T = NTe.

TFDT : F (u) =
N−1
∑

k=0

f(k)e−i2πuk
(1.18)

Si l'on y ajoute l'é
hantillonnage fréquentiel ave
 un pas ∆e =
Fe

N où N est le nombre d'é
hantillons,

alors ν = n∆e ⇔ u = n
N et l'on obtient la TFD :

TFD : F (n) =
∑

f(k)e−i2π nk
N

(1.19)

TFD−1 : f(k) =
∑

F (n)ei2πn∆ek =
∑

F (n)ei2π
nk
N

(1.20)
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Si dans la dernière équation on rempla
e k par x et ∆e par f0 où f0 est le fondamental du signal

(ou bien si l'on 
onsidère une périodisation arbitraire sur la durée d'observation T ), on retrouve le lien

ave
 le DSF 
lassique :

f(x) =
∑

cn exp(i
2πnx

T
) ave
 cn = F (n) =

1

T

∫

[T ]
f(x) exp(−i2πnx

T
)dx (1.21)

1.6.3 Transformée en Z

La transformée en Z est l'outil 
lassique pour l'étude des signaux é
hantillonnés. Pour un signal

1-D f(x), elle est dé�nie par :

F (z) =

+∞
∑

k=−∞
f(k)z−k

(1.22)

z est un nombre 
omplexe lié à la variable symbolique de Lapla
e par l'équation :

z = exp (pTe) = exp(j2πνTe) = exp(j2πu) (1.23)

où Te est la période d'é
hantillonnage. z−1
est don
 l'opérateur retard pur.

1.6.4 Typologie des �ltres

Un �ltre peut avoir de nombreuses propriétés [11, 12, 13, 14℄ : invarian
e, 
ausalité, anti-
ausalité,

support borné, symétrie, séparabilité, RIF ou RII. Un point parti
ulier à résoudre 
on
erne les e�ets

de bords et la représentation numérique du résultat de �ltrage (problème de visualisation de valeurs

négatives).

La séparabilité est un 
ritère important pour réduire le temps de 
al
ul.

Les �ltres RIF (réponse impulsionnelle �nie) sont les plus 
ourants et les masques de taille 3 × 3,
opérant sur les 8 plus pro
hes voisins d'un pixel, sont très utilisés pour tous les traitements élémentaires

sur les images :

� moyenneur : H = 1
9





1 1 1
1 1 1
1 1 1





séparable :

1
3

[

1 1 1
]

∗ 1
3





1
1
1





� binomial gaussien : H = 1
16





1 2 1
2 4 2
1 2 1





séparable :

1
4

[

1 2 1
]

∗ 1
4





1
2
1





� lapla
ien : H =





0 1 0
1 −4 1
0 1 0





� Sobel horizontal : H =





−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1





séparable :

[

−1 0 1
]

∗





1
2
1





� gradient oblique : H =





−1 −1 0
−1 0 1
0 1 1





� rehausseur de 
ontraste : H =





1 −3 1
−3 9 −3
1 −3 1





séparable :

[

−1 3 −1
]

∗





−1
3
−1





La mise en 
as
ade de �ltres (asso
iativité de la 
onvolution) permet de générer des �ltres de grande

taille à moindre 
oût de 
al
uls :

H3×3 ∗H3×3 =
1

16





1 2 1
2 4 2
1 2 1



 ∗ 1

16





1 2 1
2 4 2
1 2 1



 =
1

256













1 4 6 4 1
4 16 24 16 4
6 24 36 24 6
4 16 24 16 4
1 4 6 4 1













= H5×5 (1.24)
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Les �ltres RII (réponse impulsionnelle in�nie) sont 
ara
térisés par leur fon
tion de transfert en Z
ou leur équation aux di�éren
es :

H(z) =
S(z)

E(z)
=
b0 + b1z

−1 + · · · + bmz
−m

1 + a1z−1 + · · ·+ anz−n
(1.25)

sk = b0ek + b1ek−1 + · · · + bmek−m − a1sk−1 − · · · − ansk−n (1.26)

où sk et ek sont les é
hantillons resp. de sortie et d'entrée 
ourants. Si les 
oe�
ients ai sont tous

nuls, on retrouve un �ltre RIF. La stabilité du �ltre est liée aux p�les de la fon
tion de transfert. Un

exemple type de �ltre RII est le �ltre de Canny-Deri
he.

1.6.5 Fon
tion de transfert

Par dé�nition, la fon
tion de transfert est la TF de la réponse impulsionnelle. Dans le 
as d'un

�ltre 1-D, la TF de h(x) vaut :

H(u) =
∑

k

h(k)e−i2πu.k
(1.27)

où h(k) sont les 
oe�
ients de la réponse impulsionnelle. Pour le �ltre moyenneur symétrique H =
1
3 [1 1 1], on obtient :

H(u) =
1

3
(e−i2πu + 1 + e+i2πu) =

1

3
(1 + 2 cos 2πu) (1.28)

On peut aussi utiliser la TZ. Considérons par exemple le �ltre binomial 
entré : H = [1 2 1]. La

onvolution du signal f(x) par le �ltre h(x) donne : g(x) = f(x) ∗ h(x) = f(x− 1) + 2f(x) + f(x+1).

Soit, par transformée en Z : G(z) = (z−1 + 2 + z)F (z). D'où la fon
tion de transfert en Z :

H(z) =
G(z)

F (z)
= z−1 + 2 + z (1.29)

Pour une implantation matérielle de 
e �ltre, on dé
ale la réponse impulsionnelle pour la rendre 
ausale

en multipliant la fon
tion de transfert par l'opérateur retard z−1
. D'où H−(z) = z−2 + 2z−1 + 1 =

(1 + z−1)2. On en déduit ainsi deux s
hémas fon
tionnels possibles pour réaliser 
e �ltre numérique

(Fig. 1.5).

Figure 1.5 � S
hémas fon
tionnels du �ltre binomial 1-D : a) dire
t b) version pipeline.

Ce
i est le domaine de la synthèse des �ltres numériques en traitement d'images [15, 16, 17, 18℄.

1.7 Déte
tion de 
ontours

On distingue deux méthodes de déte
tion de points de 
ontours [19℄ (Fig. 1.6) :

� la re
her
he des extrêma de la dérivée première : ve
teur gradient dé�ni par

G(x, y) = ∇I(x, y) =
[

∂I(x,y)
∂x

∂I(x,y)
∂y

]
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Figure 1.6 � a) Contour 1D idéalisé ; b) Lissage ; 
) Dérivée première ; d) Dérivée se
onde.

� la re
her
he des passages par zéro de la dérivée se
onde : lapla
ien dé�ni par

L(x, y) = ∇2I(x, y) =
∂2I(x, y)

∂x2
+
∂2I(x, y)

∂y2

Marr propose dans son s
héma de prin
ipe brut du pro
essus de vision (raw primal sket
h ou

esquisse primitive fondamentale) d'utiliser un �ltre passe-bande de type lapla
ien d'une gaus-

sienne ∇2G, que l'on peut 
orre
tement approximer en pratique ave
 un �ltre DOG di�éren
e

de deux gaussiennes [20℄.

1.7.1 Déte
teur de Roberts

Il est basé sur deux masques qui 
al
ulent le gradient spatial dans deux dire
tions 45◦ et 135◦ :

H45 =

[

0 1
−1 0

]

H135 =

[

1 0
0 −1

]

En 
onvoluant l'image ave
 
es deux masques, on obtient deux images �ltrées I1 et I2 que l'on


ombine pour 
al
uler le module et la dire
tion du 
ontraste :

M(i, j) =
√

I1(i, j)2 + I2(i, j)2 (1.30)

Φ(i, j) = arctan
I2(i, j)

I1(i, j)
+
π

4
(1.31)

On applique ensuite une te
hnique de seuillage du module pour ne garder que les points 
ontours. Se

pose ensuite le problème de 
haînage et d'approximation polygonale pour exhiber des 
ontours fermés.

Ce déte
teur est sensible au bruit haute fréquen
e, que l'on peut réduire par un �ltrage passe-bas

initial.

1.7.2 Déte
teur de Prewitt

Il 
onsiste en deux masques élémentaires, qui 
al
ulent les dérivées horizontale et verti
ale moyen-

nées sur un voisinage 3× 3 :

Prewitt horizontal : H0 =





−1 0 1
−1 0 1
−1 0 1





et Prewitt verti
al : H90 =





−1 −1 −1
0 0 0
1 1 1





La pro
édure est ensuite la même pour extraire les 
ontours, mis à part la suppression du terme

additif

π
4 dans l'Eq. (1.31).
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1.7.3 Déte
teur de Sobel

Il utilise également deux masques, l'un horizontal H0, l'autre verti
al H90 :

Sobel verti
al : H90 =





−1 −2 −1
0 0 0
1 2 1





séparable en lissage et dérivation :

[

1 2 1
]

∗





−1
0
1





NB : In
luant un pré-�ltrage passe-bas, Prewitt et Sobel sont moins sensibles au bruit que Roberts.

1.7.4 Déte
teur de Canny-Deri
he

Il fait partie des extra
teurs par optimisation de 
ritères (sensibilité, lo
alisation et déte
tion opti-

males étant donné un modèle de 
ontour) [21, 22℄. Sa réponse impulsionnelle 1-D s'exprime par :

h(x) = cxe−α|x|
(1.32)

α est un 
oe�
ient de lissage et c un 
oe�
ient de normalisation déterminé en maximisant l'amplitude

de la réponse à un é
helon unité : c = − (1−e−α)2

e−α .

Il se dé
ompose en deux parties, dont on peut 
al
uler les fon
tions de transfert en Z :

� 
ausale : h+(x) = cxe−αx
pour x ≥ 0 d'où H+(z) = c

+∞
∑

k=0

kz−ke−αk = c e−αz−1

(1−e−αz−1)2

� anti-
ausale : h−(x) = cxeαx pour x ≤ 0 d'où H−(z) = c
+∞
∑

k=0

−kzke−αk = c −e−αz
(1−e−αz)2

On en déduit aisément les équations de ré
urren
e du �ltre.

1.7.5 Déte
teur de Shen-Castan

Le déte
teur de Shen et Castan est une version de �ltre RII plus simple que le �ltre de Canny-

Deri
he : un unique paramètre permet de régler la for
e du �ltre, le se
ond paramètre étant le 
hoix du

seuil pour ne 
onserver que les points ayant les plus fortes valeurs de dérivées [23℄. Il a été utilisé ave


su

ès en 
ontr�le qualité automatique pour mesurer la mouillabilité de polymères traités par plasma

[24, 25℄.

1.7.6 Algorithme de Rosenfeld & Kak

Contrairement aux �ltres pré
édents qui opèrent sur des images à NdG, il s'agit i
i d'un extra
teur

de 
ontours opérant sur des images binaires (N&B).

Dé�nitions

On appelle dire
tion 
ourante du 
ontour de l'objet en un pixel appartenant au 
ontour, le ve
teur

de translation qui joint 
e pixel au pixel du 
ontour le pré
édant dans le sens trigonométrique.

Partant d'un pixel donné dans l'image, les 8 premiers voisins sont dé�nis par leur dire
tion par

rapport au pixel de départ et par les 
oordonnées des ve
teurs de translation permettant de passer

d'un pixel au suivant 
onnaissant la dire
tion 
ourante (
ode de Freeman, 
f. Fig .1.7).

Prin
ipe de l'algorithme

Duda et Hart suggèrent un algorithme très rapide pour extraire les frontières d'un objet [26℄.

L'in
onvénient de leur algorithme provient du fait que le suiveur de 
ontour ne prend que 4 dire
tions

(dire
tions 0, 2, 4, 6, du 
ode de Freeman). Autrement dit, il explore 4 voisins du pixel de départ. Ainsi

les pixels reliés à l'objet selon les dire
tions diagonales sont ignorés. On lui préfère don
 l'algorithme

de Rosenfeld et Kak, qui utilise une exploration à 8 voisins dans le sens trigonométrique [27℄.

Le prin
ipe est le suivant : supposons que l'on 
onnaisse un point de 
ontour et la dire
tion 
ou-

rante du 
ontour en 
e point. La re
her
he du point suivant 
onsiste en un balayage des 8 voisins du

point 
ourant. Le balayage est e�e
tué de l'extérieur vers l'intérieur de l'objet. Le premier voisin qui

appartient à l'objet devient le nouveau point 
ourant du 
ontour et la dire
tion 
ourante est 
elle qui
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y

x

7

0

1
2

3

4

5
6

Codage des
directions

point courant
avec direction=4

5

4

3
2

Dans cet exemple, on
s’arrete a la direction 5
(premier pixel trouve 
appartenant a l’objet).

pixel de l’objet

sens de poursuite

Figure 1.7 � Poursuite de 
ontours dans une image binaire.

joint les deux points 
ontours. En examinant tous les 
as de �gure possibles, on 
onstate qu'il su�t

d'explorer un se
teur limité à dire
tion 
ourante -2 jusqu'à dire
tion 
ourante +4.

Pour a

élérer l'exé
ution du programme de suivi de 
ontours, les dire
tions à tester et les 
om-

posantes de ve
teurs de translation (qui permettent de passer d'un pixel au suivant, 
onnaissant la

dire
tion 
ourante) sont regroupées dans des tableaux (Tab. 1.1).

Table 1.1 � Coordonnées (vx, vy) des ve
teurs de translation et Dire
tions à explorer en fon
tion de

la dire
tion 
ourante

Dire
tion 
ourante 0 1 2 3 4 5 6 7

vx 1 1 0 -1 -1 -1 0 1

vy 0 -1 -1 -1 0 1 1 1

6 7 0 1 2 3 4 5

Dire
tions 7 0 1 2 3 4 5 6

à explorer 0 1 2 3 4 5 6 7

1 2 3 4 5 6 7 0

2 3 4 5 6 7 0 1

3 4 5 6 7 0 1 2

4 5 6 7 0 1 2 3

Un exemple d'appli
ation pour l'extra
tion des lèvres d'un visage est montré Fig. 1.8.

Choix du point initial pour la pousuite des 
ontours La détermination du point de départ

pour la poursuite des 
ontours est simple quand on n'a qu'un seul objet binaire 
onnexe. Mais un

masque de lèvres est 
onstitué pratiquement de deux objets : les lèvres et l'intérieur de la bou
he. Par


onséquent deux points initiaux, au moins, sont né
essaires : l'un pour déte
ter le 
ontour externe, et

l'autre pour déte
ter le 
ontour de l'intérieur de la bou
he (
ontour interne des lèvres).

On e�e
tue la déte
tion de 
ontour externe en partant du point initial (xmoy, y1). Ce point est le
point de 
ontour externe de la lèvre supérieure situé sur l'axe verti
al médian des lèvres. Partant de

ymin dans le sens 
roissant des y, 
e point est rapidement lo
alisé : il s'agit du premier point appartenant

au masque des lèvres sur l'axe de 
elles-
i (Fig. 1.9). La dire
tion initiale D0 de 
ontour en 
e point de
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Figure 1.8 � Déte
tion des 
ontours des lèvres par l'algorithme de Rosenfeld et Kak ave
 deux points

initiaux. En haut : masques binaires de lèvres ; en bas : 
ontours extraits.

départ est �xée à 6 (sens de re
her
he du point initial) pour assurer le démarrage de la poursuite dans

le sens trigonométrique.

y1

y4

y2

y3

y

x

xmoy

sens de recherche
de y1 et y2.

sens de recherche 
de y4 et y3

Figure 1.9 � Les 4 points initiaux 
andidats

On 
her
he de même un point initial du 
ontour interne de la lèvre supérieure situé sur l'axe

verti
al médian. L'algorithme d'initialisation re
her
he, en partant de y1 dans le sens 
roissant des y
(vers l'intérieur de la bou
he), le point limite du masque 
omme point initial. On obtient alors le point

(xmoy , y2), (Fig. 1.9). Dans 
e 
as, la dire
tion initiale est �xée à 2.

NB : On peut aussi bien utiliser le 
ouple de points initiaux y3 et y4.

1.8 Morphologie mathématique

1.8.1 Introdu
tion

La morphologique mathématique 
on
erne des transformations géométriques non linéaires (�ltrage

non linéaire). Elle est basée sur la théorie des ensembles. On applique à l'image un élément stru
turant

E. On peut faire une analogie ave
 le �ltrage linéaire : E 
orrespond au masque de 
oe�
ients d'un

�ltre. L'opération morphologique 
orrespond à une 
onvolution. Les opérations de base sont l'érosion,

la dilatation, l'ouverture et la fermeture. On distingue la morphologie binaire, s'appliquant aux images

en N&B, et la morphologie pour images à NdG.

Le prin
ipe général 
onsiste à 
omparer les objets d'une image ave
 un objet de référen
e de forme

et de taille données qu'on appelle élément stru
turant. Ce type de �ltrage est re
ommandé dans le 
as

d'un bruit important (bords irréguliers, trous à l'intérieur des objets), 
ar il permet de bou
her les
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trous et adou
ir les angles. L'élément stru
turant E translaté en 
haque site s de l'image est noté Es.

La Fig. 1.10 montre des éléments stru
turants 
lassiques.

Figure 1.10 � Eléments stru
turants : a) 
roix 4-
onnexe b) 
arré 8-
onnexe 
) traits pivotés

(×=indi�érent)

Tout l'enjeu de la morphologie mathématique repose évidemment sur le bon 
hoix de l'élément

stru
turant, en fon
tion du problème à résoudre.

1.8.2 Opérations binaires (images N&B)

L'érosion ⊖ s'obtient en 
onsidérant l'�interse
tion� (in
lusion) de l'objet X ave
 l'élément stru
-

turant E :

X ⊖ E = X ∩ E = {s|Es ⊆ X} (1.33)

La dilatation ⊕ s'obtient en 
onsidérant l'�union� de l'objet ave
 l'élément stru
turant :

X ⊕E = X ∪E = {s|Es ∩X 6= ∅} (1.34)

L'ouverture ◦ est la su

ession érosion puis dilatation (�roll inside�) :

X ◦ E = (X ⊖ E)⊕ E (1.35)

La fermeture • est la su

ession dilatation puis érosion (`roll outside') 
f. Fig. 1.11 :

X • E = (X ⊕ E)⊖ E (1.36)

Figure 1.11 � a) objet b) élément stru
turant 
) ouverture d) fermeture
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1.8.3 Propriétés

La dilatation est 
ommutative et asso
iative.

L'érosion et la dilatation sont invariantes en translation :

Xs ⊕E = (X ⊕ E)s (1.37)

Xs ⊖E = (X ⊖ E)s (1.38)

Croissan
e :

X ⊆ Y ⇒















X ⊕ E ⊆ Y ⊕ E
X ⊖ E ⊆ Y ⊖ E
X •E ⊂ Y • E
X ◦E ⊂ Y ◦ E

(1.39)

Distributivité :

(X ∪ Y )⊕ E = (X ⊕ E) ∪ (Y ⊕ E) (1.40)

X ⊕ (D ∪ E) = (X ⊕D) ∪ (X ⊕ E) (1.41)

X ⊖ (D ∪ E) = (X ⊖D) ∩ (X ⊖ E) (1.42)

(X ∩ Y )⊖ E = (X ⊖ E) ∩ (Y ⊖ E) (1.43)

(1.44)

Itérativité :

(X ⊕D)⊕ E = X ⊕ (D ⊕ E) (1.45)

(X ⊖D)⊖ E = X ⊖ (D ⊕ E) (1.46)

Complémentarité (Dualité entre fond et forme) :

le 
omplémentaire de l'ensemble X étant dé�ni par : Xc = {s|s /∈ X}, on a :

(X ⊖ E)c = Xc ⊕ E (1.47)

(X • E)c = Xc ◦ E (1.48)

(X ◦ E)c = Xc • E (1.49)

Extensivité et anti-extensivité :

X ◦ E ⊂ X ⊂ X • E (1.50)

Idempoten
e :

(X •E) • E = X • E (1.51)

(X ◦E) ◦ E = X ◦ E (1.52)

1.8.4 Autres opérations

L'opération Tout-ou-Rien (Hit or Miss) ⊘ s'obtient à l'aide d'un élément stru
turant plus général

E = (E1, E2) 
omposé d'une forme E1 et d'un fond E2.

X ⊘ E = (X ⊖ E1) ∩ (Xc ⊖ E2) = (X ⊖ E1)− (X ⊕ E2) (1.53)

Cet ensemble représente tous les points où, simultanément, E1 `
olle' dans X et E2 `
olle' dans Xc
.

L'extra
tion de frontières β(X) s'obtient par di�éren
e entre X et son érodée par l'élément stru
-

turant 
arré de la Fig. 1.10 b.

β(X) = X − (X ⊖ E) (1.54)

Le remplissage de région s'obtient à partir de dilatations itérées :

Xk = (Xk−1 ⊕ E) ∩Xc k = 1, 2, 3, ... (1.55)
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où X est la frontière initiale et X0 = {p} un point initial intérieur à la frontière. L'union de X et

des Xk représente le résultat du remplissage. L'élément stru
turant habituellement utilisé est la 
roix

(Fig. 1.10 a).

L'extra
tion de 
omposants 
onnexes s'obtient par :

Xk = (Xk−1 ⊕ E) ∩X k = 1, 2, 3, ... (1.56)

où X est l'objet initial et X0 = {p} un point de 
onnexion initial 
onnu.

La 
oque 
onvexe C d'un objet (
onvex hull, Fig. 1.12) s'obtient par itérations de tout-ou-rien, à

l'aide de quatre éléments stru
turants pivotés Ei ave
 i = 1, 2, 3, 4 (Fig. 1.10 
) :

Xi
k = (Xi

k−1 ⊘Ei) ∪X i = 1, 2, 3, 4 k = 1, 2, 3, ... Xi
0 = X (1.57)

C =

4
⋃

i=1

Xi
conv (1.58)

Figure 1.12 � Coque 
onvexe

L'amin
issement ⊗ enlève des points à la frontière de X :

X ⊗ E = X − (X ⊘ E) = X ∩ (X ⊘ E)c (1.59)

L'épaississement ⊙ ajoute à X des points de la frontière de Xc
:

X ⊙ E = X ∪ (X ⊘ E) (1.60)

La squelettisation s'obtient par amin
issements répétés :

S = X ⊗ {E} = ...((((X ⊗E1)⊗E2)⊗E3)⊗E4)⊗E1)⊗E2)... (1.61)

Il existe des opérations plus 
omplexes 
omme la taille (`pruning') qui utilise des érosions su

essives

ave
 des éléments stru
turants de plus en plus �ns (tamis) permettant de 
lassi�er les régions.

1.8.5 Images NdG

L'érosion ⊖ donne la plus petite valeur prise par I à l'intérieur de l'élément stru
turant Es 
entré

en le pixel s (Fig. 1.13) :
∀s, (I ⊖ E)(s) = Inf{I(p); p ∈ Es} (1.62)

La dilatation ⊕ donne la plus grande valeur prise par I sur le support stru
turant Es :

∀s, (I ⊕ E)(s) = Sup{I(p); p ∈ Es} (1.63)

L'ouverture ◦ et la fermeture • sont dé�nies 
omme en morphologie binaire. Intuitivement, l'ouver-

ture 
onsiste à suivre le pro�l par le dessous en montant l'élément stru
turant le plus haut possible ;


ela revient à é
rêter les pi
s sans tou
her aux vallées. De même, la fermeture 
onsiste à suivre le pro�l

par le dessus en des
endant E le plus bas possible ; 
ela revient à 
ombler les vallées sans tou
her aux

pi
s.

L'opération 
hapeau haut de forme (top hat) H = I − I ◦ E permet d'exhiber les pi
s de I. De
même, on peut extraire les 
reux en soustrayant I − I •E.

Le lissage peut s'obtenir par ouverture puis fermeture : L = (I ◦ E) • E.
Le gradient morphologique 
orrespond à la soustra
tion entre dilatée et érodée :G = (I⊕E)−(I⊖E)
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Figure 1.13 � Erosion et dilatation en NdG

1.9 Segmentation 
ouleur

1.9.1 Vision des 
ouleurs

L'intérêt d'utiliser la 
ouleur en traitement d'image repose sur plusieurs 
onstats. D'abord, la


ouleur est un des
ripteur puissant 
ar l'÷il humain peut dis
erner des milliers de 
ouleurs, alors qu'il

ne peut distinguer que quelques dizaines de niveaux de gris. Par ailleurs, la teinte est une grandeur

peu sensible aux variations d'é
lairage (ombres), 
ontrairement à la luminan
e.

Les prin
ipaux 
onstituants de l'÷il sont présentés Fig 1.14 :

� la 
ornée : prote
tion, �ltre

� l'iris : diaphragme (variation d'un fa
teur 10 en surfa
e)

� le 
ristallin : indi
e optique variable, fo
us (déformable)

� la rétine : 
ou
he de 
apteurs photo-sensibles (120 millions de bâtonnets et 6 millions de 
�nes).

Les 
�nes sont sensibles aux trois 
ouleurs RV B (vision 
hromatique) et les bâtonnets à l'in-

tensité lumineuse I (vision a
hromatique). La fovéa est le 
entre de la rétine. La zone aveugle


orrespond au ratta
hement du nerf optique.

� le nerf optique : transport de l'information (100000 neurones)

Figure 1.14 � a) Coupe horizontale de l'÷il ; b) Répartition des photo-ré
epteurs sur la rétine.

La vision humaine n'a pas une sensibilité égale dans tout le spe
tre visible : l'énergie lumineuse

perçue par l'÷il est fon
tion de la longueur d'onde 
omprise entre 400 et 700nm (Fig. 1.15).

1.9.2 Tri
hromie

Alors que les images a
hromatiques (en NdG) sont 
ara
térisées par une seule valeur (intensité

lumineuse ou luminan
e I), les images 
ouleurs sont 
ara
térisées par trois 
omposantes [28℄.

On peut utiliser les trois 
ouleurs primaires : rouge, vert et bleu (RV B), 
orrespondant à trois

longueurs d'onde du spe
tre visible : λR = 610nm, λV = 535nm, λB = 470nm (Fig. 1.15). Les autres


ouleurs visibles s'obtiennent par 
ombinaison des 
ouleurs primaires (synthèse additive, Fig. 1.16a).
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Figure 1.15 � Courbe de sensibilité de l'÷il en fon
tion de la longueur d'onde.

Figure 1.16 � Synthèse des 
ouleurs : a) additive ; b) soustra
tive

Le modèle RV B est typiquement utilisé pour la réalisation des moniteurs et 
améras 
ouleurs. On

représente l'espa
e RV B par un 
ube (Fig. 1.17a) :

Figure 1.17 � a) Cube 
ouleur RVB ; b) Pyramide 
ouleur TLS

Les 
ouleurs se
ondaires 
yan, magenta et jaune (CMY) s'obtiennent par additivité des 
ouleurs

primaires :

C = V +B (1.64)

M = R+B (1.65)

Y = R+ V (1.66)

Le modèle CMY est typiquement utilisé pour les imprimantes 
ouleurs (synthèse soustra
tive, Fig. 1.16b).
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Un troisième modèle nommmé Y CrCb est utilisé 
omme standard en TV 
ouleur, assurant la


ompatibilité ave
 la TV N&B. Y représente la luminan
e. Cr, Cb sont deux 
omposantes 
odant la


hrominan
e (par di�éren
es de 
ouleurs). Leur dé�nition (et leur appellation) varie selon le format :

Y UV pour les formats européens (PAL, Se
am), Y IQ pour le format nord-améri
ain (NTSC).





Y
U
V



 =





0.3 0.59 0.11
−1.33 1.12 0.21
−0.45 −0.88 1.33



 .





R
V
B





(1.67)





Y
I
Q



 =





0.3 0.59 0.11
0.6 −0.28 −0.32
0.21 −0.52 0.31



 .





R
V
B





(1.68)

D'un point de vue per
eption, les 
ara
téristiques pertinentes pour distinguer les 
ouleurs sont

la teinte, la luminan
e et la saturation. On dé�nit ainsi le modèle TLS (ou HSI en anglais `hue,

saturation, intensity').

T = θ = arccos
1

2

(R − V ) + (R−B)
√

(R− V )2 + (R−B)(R− V )
si B < V (1.69)

= 2π − θ si B > V (1.70)

L =
R+ V +B

3
(1.71)

S = 1− min (R,V,B)

L
(1.72)

A la pla
e de la saturation, on peut utiliser la pureté P = S.L, et adopter un 
al
ul de teinte basé sur

l'ar
tangente (espa
e TLP ) :

T =
π

2
− arctan

(

2R − V −B√
3(V −B)

)

+ k

L =
R+ V +B

3
(1.73)

P =
R+ V +B

3
−min(R,V,B)

où : k = 0 si V > B et k = π sinon.

Il existe don
 de nombreux espa
es pour modéliser l'information de 
ouleur. Un bon espa
e 
orres-

pond à un 
hoix de trois 
omposantes bien dé
orrélées : 
'est tout l'enjeu des di�érentes transformées


ouleurs proposées. Un autre problème essentiel est la sensibilité au bruit du 
al
ul de la teinte, reposant

sur un 
al
ul de rapport de di�éren
es.

Pour palier 
e problème, 
ertaines appro
hes s'inspirent de 
onstatations 
on
ernant le système

visuel humain :

� le premier traitement réalisé par l'÷il est une 
ompression logarithmique de l'information qu'il

perçoit

� les 
apteurs majoritaires au 
entre de la fovéa sont les 
�nes sensibles au R et au V.

� la 
ourbe de sensibilté de l'÷il est maximale pour le vert.

Ces remarques 
onduisent à proposer des espa
es 
ouleurs qui o�rent des alternatives intéressantes

pour faire de la segmentation 
ouleur robuste, que 
e soit pour des appli
ations en robotique, en

visiophonie ou en visio
onféren
e. Le système 1.74 (où M = 256) donne l'expression de la transformée

logarithmique LUX [29, 30, 31℄.

L = (R+ 1)0.3(G+ 1)0.6(B + 1)0.1 − 1

U =







M
2

(

R+1
L+1

)

if R < L

M − M
2

(

L+1
R+1

)

otherwise

(1.74)

X =







M
2

(

B+1
L+1

)

if B < L

M − M
2

(

L+1
B+1

)

otherwise
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L'e�et prin
ipal de 
ette transformée logarithmique est d'ampli�er le 
ontraste tout en s'a�ran
his-

sant le plus possible de l'é
lairage. La �gure 1.18 montre que l'espa
e LUX augmente le 
ontraste des


omposantes 
hromatiques tout en gardant la 
ohéren
e des teintes (rouge, bleu).

Figure 1.18 � Transformées 
hromatiques sur une image de visage. En haut : Les 
omposantes Y , Cr

et Cb ; En bas : Les 
omposantes L, U et X.

1.9.3 Segmentation 
ouleur

Proje
tion sur un axe

Pour réduire la quantité d'information apportée par la 
hrominan
e, on peut ne s'intéresser qu'à la

proje
tion sur un seul des axes. Un axe privilégié est l'axe luminan
e 
ar :

� 
'est la proje
tion intrinsèque faite par une 
améra vidéo N&B

� elle 
orrespond à la 
omposante L de l'espa
e TLS
� elle se 
al
ule fa
ilement en faisant la moyenne des quantités RV B
Pour une appli
ation spé
i�que (suivi de teinte de visage par exemple), toute autre proje
tion est

possible (par exemple sur l'axe rouge).

Analyse en 
omposantes prin
ipales

Une image 
ouleur peut être 
onsidérée 
omme un ensemble d'é
hantillons statistiques I(i, j) =




R(i, j)
V (i, j)
B(i, j)






ara
térisé par ses moments d'ordre 1 (ve
teur moyenne M =





MR

MV

MB





) et d'ordre 2

(matri
e de 
ovarian
e symétrique C =





CRR CRV CRB

CRV CV V CV B

CRB CV B CBB





).

Dans le 
as dis
ret, 
es grandeurs se 
al
ulent par :

MX = E[X] =
1

MN

M
∑

i=0

N
∑

j=0

X(i, j) (1.75)

CXY = E[(X −MX)(Y −MY )] =
1

MN

M
∑

i=0

N
∑

j=0

(X(i, j) −MX)(Y (i, j) −MY ) (1.76)

L'analyse en 
omposantes prin
ipales (ACP) permet de dé�nir une proje
tion plus intelligente.

Elle 
onsiste à diagonaliser la matri
e de 
ovarian
e (
hangement de base) et à ne 
onserver que la
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omposante 
orrespondant au 
oe�
ient maximal, 
'est-à-dire 
elle apportant le plus d'information.

Elle est basée sur le 
al
ul des valeurs propres et ve
teurs propres de C.

Segmentation par seuillage de la teinte

Un histogramme de 
ouleur fournit une densité de probabilité permettant par seuillage ou �ltrage,

de trouver les pixels d'une région spé
i�que, par exemple la peau humaine.

Pour déte
ter les visages, la teinte à dominante rouge est un dis
riminateur satisfaisant quelle

que soit la 
ouleur e�e
tive de la peau (la di�éren
e de 
ouleur de peau provient d'une di�éren
e de

saturation, 
'est-à-dire de quantité de 
ouleur présente dans le visage).

L'espa
e logarithmique LUX peut être radi
alement simpli�é si l'appli
ation ne 
on
erne que l'ana-

lyse de visage :

I =
R+ V +B

3
(1.77)

H =

{

256 · V
R si 0 ≤ V < R

255 sinon

(1.78)

On utilise uniquement les plans 
ouleur R et V pour deux raisons prin
ipales : tout d'abord le visage

est prin
ipalement rouge et 
ontient peu de bleu ; par ailleurs, le vert est souvent utilisé en traitement

vidéo 
omme une bonne approximation de la luminan
e. Cette expression a déjà sous d'autres formes

fait ses preuves en robotique et vision par ordinateur.

Le visage, prin
ipalement rouge, 
orrespond don
 à une teinte moyenne de 128 par 
ette transformée

logarithmique. L'équation 1.81 donne la justi�
ation de 
ette a�rmation :

I =
R+ V +B

3
ave
 B ∼ 0 et I ∼ V (1.79)

d'où R ∼ 2I ∼ 2V (1.80)

soit H = 256
V

R
∼ 256

V

2V
∼ 128 (1.81)

La �gure 1.19 montre la distribution typique de la teinte sur une image de visage 
entrée sur les

lèvres. Pour éliminer le mode dû au fond, prépondérant dans des 
onditions de prise de vue télévisées,

il su�t de �ltrer la distribution de teinte par un �ltre 
entré sur 128 de pente su�samment dou
e pour

laisser une relative souplesse à l'estimation (�ltre gaussien de 
entre 128, d'é
art type 128).

Pour extraire le mode des lèvres, qui se trouve la plupart du temps 
onfondu ave
 le mode de teinte

de la peau du visage, on pro
ède de façon hiérar
hique par itération du �ltrage : on applique là aussi

un �ltre gaussien de 
entre 128 mais d'é
art type plus réduit, 64.

Classi�
ation de teinte par appro
he 
rédibiliste

La théorie de l'éviden
e, appélée aussi théorie des fon
tions de 
royan
es, est une alternative à la

théorie probabiliste bayésienne 
lassique. Elle permet de traiter des situations ambigues, dans le 
as de

données in
omplètes ou bruités, 
e qui est souvent la situation ren
ontrée dans le traitement d'images

réelles.

Nous ne la détaillons pas i
i, mais on peut 
onsulter les référen
es suivantes qui illustrent son

appli
ation pour la déte
tion et le suivi de visage basé sur l'information de teinte 
hair, et où l'on

trouvera une bibliographie sur le sujet [32, 33, 34℄. Un audioslide est également visible en ligne sur

youtube [35℄.

Appli
ation à la supervision du littoral

On peut utiliser un seuillage sur la teinte bleue U pour segmenter l'o
éan (Fig. 1.20) pour une

étude de l'évolution du trait de 
�te.
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Figure 1.19 � En haut : image de visage (
ouleur), plan teinte logarithmique 
orrespondant. En bas :

distribution de teinte, distribution �ltrée.

a) b)


) d)

Figure 1.20 � Suivi du trait de 
�te : a) plage ; b) 
ontours ; 
) teinte bleue U ; d) seuillage de teinte.



Chapitre 2

Traitement de séquen
es d'images

2.1 Déte
tion de mouvement

2.1.1 Introdu
tion

L'analyse du mouvement dans les séquen
es d'images est un domaine de re
her
he a
tif, en raison

de son importan
e dans de nombreuses appli
ations : télésurveillan
e, 
ompression pour les télé
ommu-

ni
ations ou l'ar
hivage, diagnosti
 médi
al, météorologie, 
ont�le non destru
tif, robotique mobile, et
.

On distingue habituellement quatre phases en analyse de mouvement : la déte
tion (des zones mobiles),

l'estimation (des ve
teurs-vitesses, en 
haque pixel ou pour 
haque objet), la segmentation (en zones


ohérentes au sens du mouvement) et l'interprétation de haut niveau (re
onnaissan
e de formes faisant

appel à l'intelligen
e arti�
ielle). Ces quatre étapes ne sont en au
un 
as indépendantes ni for
ément

séquentielles, mais au 
ontraire fortement interdépendantes (notamment en 
e qui 
on
erne les deux

phases estimation-segmentation). Nous nous intéressons i
i à la phase de déte
tion du mouvement des

objets mobiles dans le 
as d'une 
améra �xe par rapport à la s
ène observée.

2.1.2 Prin
ipe

La déte
tion de mouvement 
onsiste à attribuer à 
haque pixel ou site s = (x, y, t) des images d'une

séquen
e un attribut, qu'on appelle étiquette es, indiquant si le pixel appartient à un objet mobile ou

au fond �xe de la s
ène observée :

es = e(x, y, t) =

{

a = ”1” si le pixel appartient à une zone mobile,

b = ”0” si le pixel appartient au fond �xe.

(2.1)

Etiqueter 
haque pixel s de l'image à l'instant t permet ainsi d'obtenir une 
arte binaire des 
hange-

ments temporels (Fig. 2.1).

Figure 2.1 � En haut : 6 images d'une séquen
e Rue ; En bas : Cartes binaires obtenues par seuillage

entropique (pixels mobiles en blan
, θ = 4 · σe)

En faisant l'hypothèse d'une 
améra �xe et d'un é
lairement quasi-
onstant de la s
ène observée,

on peut extraire en 
haque pixel une information de bas niveau, qu'on appelle observation os, portant

29
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sur la variation temporelle de l'intensité lumineuse I du pixel. On utilise 
omme observation la valeur

absolue de la di�éren
e temporelle d'intensité lumineuse entre deux instants :

os = o(x, y, t) = |It(s)− It−1(s)| = |I(x, y, t) − I(x, y, t− 1)| (2.2)

Dans le 
as idéal, 
ette variation temporelle entre deux instants d'a
quisition t−1 et t est nulle pour
un pixel du fond �xe, non nulle s'il y a eu mouvement d'un objet d'intensité non parfaitement uniforme.

Cependant, 
ette observation de bas niveau fournit une information qui est bruitée et peu robuste (bruit

d'a
quisition de la 
améra, quanti�
ation, et
.). Elle ne donne qu'une information partielle sur les objets

en mouvement et né
essite un seuillage adéquat. Se pose alors le problème du 
hoix automatique de la

valeur du seuil θ [36, 37, 38℄.

Un simple seuillage ne permet pas d'extraire les objets mobiles. En e�et, on distingue typiquement

4 zones dans le 
hamp d'observations (Fig. 2.2) :

� le fond �xe,

� la zone d'é
ho (zone de fond dé
ouverte par l'objet à l'instant t),
� la zone de glissement de l'objet sur lui-même,

� la zone de re
ouvrement (zone de fond re
ouverte par l'objet à l'instant t).

1

2
3

4

Zone 1 : fond (ou fixe)

Zone 2 : écho

Zone 3 : recouvrement

Zone 4 : glissement

t-1 t

Figure 2.2 � Carte binaire des 
hangements temporels entre les instants t− 1 et t. Cas d'un re
tangle

mobile et d'un 
amembert �xe.

Il faut d'une part éliminer l'é
ho, d'autre part re
onstruire l'intérieur des objets mobiles (zone de

glissement). Di�érentes te
hniques, très simples dans leur prin
ipe, mais relativement peu robustes,

permettent d'obtenir les zones mobiles :

� la te
hnique de simple di�éren
e par rapport à une image de référen
e 
ensée ne 
ontenir que

le fond �xe de la s
ène : le problème est bien sûr l'obtention de 
ette image de référen
e, qu'il

faut éventuellement mettre à jour régulièrement en fon
tion de l'évolution de la s
ène,

� la te
hnique du ET logique entre 
artes binaires de 
hangements temporels, qui ne donne de

bons résultats que si le mouvement est assez rapide pour qu'il n'y ait pas de re
ouvrement entre

deux positions su

essives de l'objet, 
e qui est assez restri
tif.

C'est pourquoi on fait appel à une appro
he statistique probabiliste pour régulariser le problème qui est

initialement mal posé (sous-déterminé). Le prin
ipe 
onsiste à introduire une modélisation a priori du


hamp des étiquettes, à l'aide de la théorie des 
hamps aléatoires de Markov (Markov Random Fiels ou

MRF en anglais) [39℄. On 
ontraint alors la solution vers une 
on�guration la plus probable du 
hamp

des étiquettes étant donné les observations et le modèle a priori [40℄. On modélise 
lassiquement le

lien statistique entre observation et étiquette en introduisant une fon
tion Ψ d'atta
he aux données :

o(s) = Ψ(es) + gs, où gs représente un bruit gaussien 
entré de varian
e σ2. La fon
tion déterministe

Ψ 
orrespond à l'information pertinente et peut être dé�nie de plusieurs façons [40, 41℄.
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2.2 Appro
he markovienne - Régularisation statistique

2.2.1 Fon
tions d'énergie

Adoptons les notations suivantes :

� S l'image à l'instant 
ourant t,
� s un pixel (site) quel
onque de S,
� ηs un voisinage spatio-temporel de s, par exemple 
elui dé�ni par la Fig. 2.3,

� r n'importe quel voisin de s (spatial ou temporel),

� C l'ensemble des 
liques binaires c = (s, r) 
onstituant les voisinages ηs,
� O = {Os, s ∈ S} le 
hamp aléatoire des observations,

� E = {Es, s ∈ S} le 
hamp aléatoire des étiquettes,

� o = {os, s ∈ S} une réalisation parti
ulière du 
hamp d'observations O à l'instant t,
� e = {es, s ∈ S} une réalisation parti
ulière du 
hamp d'étiquettes E à l'instant t,
� R l'ensemble des 
on�gurations possibles e du 
hamp aléatoire E.

A 
haque fois que 
e sera né
essaire, on ajoutera un indi
e temporel pour pré
iser l'instant 
onsidéré :

t, t− 1, et
.
Une 
lique binaire est une paire de sites mutuellement voisins. Les intera
tions spatiales et tem-

r r r

r

rrr

r

r

r

s

t+1

t-1

: pixel central s

: un voisin {spatial               : r
temporel passé  : 
temporel futur   : 

: une clique c=(s,r) ou (s,r ) ou (s,r )

p

rp

rf

f

p f

Figure 2.3 � Voisinage spatio-temporel et 
liques binaires asso
iées.

porelles entre étiquettes sont modélisées par un MRF, qui 
onstitue le modèle a priori du 
hamp des

étiquettes. La propriété essentielle d'un MRF relativement à un voisinage est le 
ara
tère lo
al des

intera
tions : la probabilité d'avoir en un pixel s une étiquette es ne dépend que des étiquettes de ses

voisins, et non pas de toute l'image.

1. ∀e ∈ R,Pr[E = e] > 0

2. Pr [Es = es / Er = er, r 6= s, r ∈ S] = Pr [Es = es / Er = er, r ∈ ηs]

Cette propriéte est 
ru
iale 
ar elle implique des 
al
uls purement lo
aux et fortement parallélisables,

d'où les possibilités de mise en ÷uvre temps réel [42℄, [43℄.

Un MRF étant équivalent à une distribution de Gibbs, on peut exprimer la probabilité a priori du


hamp d'étiquettes à l'aide d'une fon
tion d'énergie :

Pr[E = e] =
1

Z
exp(−Um(e)) (2.3)

où Z est une 
onstante de normalisation (appelée fon
tion de partition) et Um une fon
tion d'énergie

asso
iée au modèle a priori. Le 
hamp d'étiquettes le plus probable relativement aux observations est

obtenu par le 
ritère du Maximum A Posteriori (MAP). A l'aide du théorème de Bayes et de l'équation

(2.3), on montre que 
e 
ritère équivaut à la minimisation d'une fon
tion d'énergie totale U [44℄ :

max
e
Pr[E = e/O = o] ⇐⇒ min

e
U où U = Um(e) + Ua(o, e) (2.4)
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Um(e) est un terme d'énergie qui assure la régularisation de la solution. Il s'exprime 
omme une somme

de potentiels énergétiques élémentaires sur les 
liques :

Um(e) =
∑

c∈C
Vc(es, er) (2.5)

Ces potentiels élémentaires sont dé�nis en fon
tion du problème à traiter. On peut par exemple prendre

des potentiels à niveaux du type :

Vc(es, er) =

{

−β si es = er
+β si es 6= er

(2.6)

ou des potentiels quadratiques du type :

Vc(es, er) = β(es − er)
2

(2.7)

où β > 0 prend une des trois valeurs βs, βp ou βf selon la 
lique 
onsidérée (spatiale, passée ou future).

Ces potentiels énergétiques favorisent un étiquetage homogène puisque des étiquettes semblables sur des

pixels voisins induisent une moindre 
ontribution énergétique, don
 une 
on�guration plus favorable.

En pratique, on prend βf > βp, pour bien éliminer les zones d'é
ho du mouvement.

Ua(o, e) est l'énergie d'adéquation, qui assure une bonne atta
he aux données. Elle traduit le lien

entre observations et étiquettes et s'exprime à l'aide d'une fon
tion Ψ 
ensée modéliser les observations :

Ua(o, e) =
1

2σ2

∑

s∈S
[os −Ψ(es)]

2
(2.8)

où σ2 est la varian
e des observations et Ψ est une fon
tion d'atta
he aux observations dé�nie en

fon
tion du problème à traiter. On peut par exemple prendre une fon
tion simple du type :

Ψ(es) =

{

0 si es = b
α > 0 sinon

(2.9)

où α 
orrespond alors à la valeur moyenne des observations non nulles.

2.2.2 Estimation des paramètres

Tous les paramètres qui interviennent dans la modélisation (α, β, σ) peuvent soit être déterminés

de façon empirique après des tests sur des séquen
es typiques 
orrespondant à l'appli
ation envisagée,

soit être estimés automatiquement grâ
e à des algorithmes du type EM (Expe
tation-Maximisation)

ou SEM (Sto
hasti
 Expe
tation Maximisation). Voir par exemple les travaux de Pie
zynski [45℄ [46℄.

2.2.3 Algorithmes de relaxation

Pour 
al
uler la 
on�guration d'étiquettes donnant l'énergie minimale, di�érents algorithmes, dits

de relaxation, peuvent être utilisés.

� Les algorithmes de relaxation sto
hastiques, du type re
uit simulé, 
onsistent à explorer l'espa
e

des 
on�gurations possibles ave
 une loi de des
ente en température adéquate (i.e. su�samment

lente) qui assure en prin
ipe de 
onverger vers le minimum global de la fon
tion d'énergie, mais

au prix d'un 
oût de 
al
ul prohibitif.

� C'est pourquoi on leur préfère souvent les algorithmes de relaxation déterministes, du type ICM

(Iterated Conditional Modes) [47℄, beau
oup moins lourds en 
al
uls mais qui ne garantissent pas

de 
onverger vers le mimimum global d'énergie. Ils risquent de rester piégés dans un minimum

lo
al, 
ar ils n'autorisent au
une remontée en température pour sortir d'un minimum lo
al. C'est

pourquoi 
e type d'algorithme requiert une bonne 
on�guration initiale du 
hamp d'étiquettes

(Fig. 2.4).
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U

x

minimum global minimum local

plage d'initialisation
correcte pour l'ICM

Figure 2.4 � In�uen
e de l'initialisation sur le résultat de l'ICM : évolution de la fon
tion d'énergie

U en fon
tion de la 
on�guration X du 
hamp d'étiquettes.

Ces algorithmes déterministes sont ré
ursifs et itératifs : on visite 
haque pixel de l'image et on 
al
ule,

pour 
haque étiquette qu'on peut lui attribuer, la 
ontribution énergétique sur son voisinage. On

retient l'étiquette qui donne l'énergie minimale, puis on passe au pixel suivant et ainsi de suite sur

toute l'image. On réitère la visite des sites de l'image jusqu'à la 
onvergen
e de la fon
tion d'énergie

totale U vers une valeur qui n'évolue plus, ou très peu, au 
ours des itérations. Di�érentes politiques

de visite de sites sont envisageables :

� visite séquentielle 
lassique (line s
anning) (ligne par ligne de gau
he à droite et image par

image de haut en bas),

� visite aléatoire,

� visite 
haînée (ligne par ligne alternativement de gau
he à droite puis de droite à gau
he et

image par image alternativement de haut en bas puis de bas en haut) pour béné�
ier au mieux

des derniers voisinages mis à jour.

Di�érentes politiques de mise à jour des sites sont aussi envisageables, le 
hoix dépendant notamment

du type de matériel utilisé pour la mise en ÷uvre :

� pixel-ré
ursif : on met à jour 
haque pixel au fur et à mesure de la visite,

� ligne-ré
ursif : on attend d'avoir visité tous les pixels d'une ligne avant de mettre à jour leurs

étiquettes,

� image-ré
ursif : on attend d'avoir visité toute une image avant de faire une mise à jour simultanée

de toutes les étiquettes de l'image.

De même, di�érents 
ritères d'arrêt des itérations peuvent être utilisés :

� nombre de pixels instables inférieur à un seuil prédéterminé,

� variation relative d'énergie totale inférieure à un seuil prédéterminé,

� nombre �xe d'itérations (en pratique un faible nombre d'itérations, typiquement 5 à 10 itérations

par image, est su�sant). Ce 
ritère est évidemment le moins 
oûteux pour une mise en ÷uvre

matérielle.

2.2.4 Synoptique d'un algorithme de déte
tion de mouvement

Le synoptique d'un algorithme typique est donné Fig. 2.5. Sur 
e s
héma-blo
, la notation ê repré-

sente un 
hamp d'étiquettes initial grossièrement estimé par simple binarisation du 
hamp 
orrespon-

dant d'observations. Pour réaliser la binarisation, on peut soit faire un simple seuillage, soit utiliser

des te
hniques plus robustes de maximum de vraisemblan
e, ave
 modèle de luminan
e (
onstant, li-

néaire ou quadratique) sur un voisinage des pixels [38℄. Etant donné le voisinage spatio-temporel utilisé

pour déte
ter le mouvement, voisinage qui in
lut un voisin futur et un voisin passé pour 
haque pixel

(Fig. 2.3), le résultat de traitement est obtenu ave
 un retard d'une image par rapport à l'a
quisition,

puisqu'il faut disposer de l'image en t+ 1 pour estimer le 
hamp d'étiquettes en t.
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Figure 2.5 � Synoptique de l'algorithme de déte
tion de mouvement.

2.3 Multirésolution spatio-temporelle

Pour améliorer les performan
es de l'algorithme dans le 
as du mouvement d'objets très lents

(mouvement sub-pixel), ou de gros objets peu texturés, on peut envisager d'utiliser une te
hnique du

type multirésolution. On présente i
i quelques résultats obtenus ave
 une te
hnique de multirésolution

spatio-temporelle qui 
onsiste à �ltrer passe-bas et sous-é
hantillonner la séquen
e d'images à la fois

en espa
e et en temps selon le s
héma de la Fig. 2.6, où est aussi représenté le noyau du �ltre 3-D

appliqué à la séquen
e.

x x x

x x x

x x x
1 2 1

2 4 2

121

x x x

x x x

x x x
1 2 1

2 4 2

121

x x x

x x x

x x x
2 4 2

4 8 4

242

t

t-1

t+1
1

64

F F FI(x,y,t)

I (x,y,t)0 I (x,y,t)k
I (x,y,t)1

2 2

F : filtrage 3D : sous-echantillonnage 3D2

Figure 2.6 � Prin
ipe de 
onstru
tion de la pyramide et noyau du �ltre spatio-temporel 3-D.

Un exemple de pyramide spatio-temporelle est donné Fig. 2.7. Le nombre de niveaux dans la

pyramide est fon
tion notamment de l'amplitude des mouvements présents dans la s
ène.

Le �ltrage spatial permet de renfor
er les observations dans le 
as de gros objets uniformes (Fig. 2.8).

Quant au �ltrage temporel, il permet d'intégrer l'information de mouvement de plusieurs images

su

essives, 
e qui est indispensable pour déte
ter des objets au mouvement très lent (Fig. 2.9).

2.4 Voisinage 3-D spatio-temporel

On peut envisager une stru
ture de voisinage 3-D 
omme présenté Fig. 2.10 [48℄. Si on note δx, δy, δt
les 
oordonnées du ve
teur représentatif de 
haque 
lique dans l'espa
e 3-D (x, y, t) 
entré en le pixel


ourant s, on dé�nit :
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Figure 2.7 � Pyramide spatio-temporelle à trois niveaux sur la séquen
e Trevor (de haut en bas,

k = 0, 1, 2).

Figure 2.8 � Déte
tion de mouvement multirésolution : de haut en bas : 1) séquen
e Trevor ; 2)

masques monorésolution ; 3) masques multirésolution (3 niveaux d'analyse k = 0, 1, 2).

� 4 
liques spatiales horizontales et verti
ales (δx ou δy = ±1, δt = 0) ;
� 4 
liques spatiales diagonales (δx et δy = ±1, δt = 0) ;
� 2 
liques temporelles (δx et δy = 0, δt = ±1) ;
� 8 
liques spatio-temporelles horizontales et verti
ales (δx ou δy = ±1, δt = ±1) ;
� 8 
liques spatio-temporelles diagonales (δx et δy = ±1, δt = ±1).

Figure 2.9 � Déte
tion de mouvement sous-pixel : de haut en bas : 1) séquen
e synthétique ave
 3

objets mobiles dont l'un a un mouvement sub-pixel ; 2) masques monorésolution ; 3) masques multiré-

solution (2 niveaux d'analyse k = 0, 1).
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Figure 2.10 � Voisinage spatio-temporel 3-D, 
liques binaires asso
iées (pour des raisons de 
larté,

toutes les 
liques possibles n'ont pas été représentées).

Il faut alors modéliser les intera
tions spatio-temporelles sur toutes les 
liques de 
e voisinage 3-D par

des potentiels β(s, r) qui sont fon
tion du type de 
lique c = (s, r) 
onsidérée :

β(s, r) =
1

d2(s, r) ( δx(s,r)
2

βs
+

δy(s,r)2

βs
+ δt(s,r)2

βt
)

(2.10)

où d(s, r) =
√

δ2x + δ2y + δ2t est la distan
e eu
lidienne entre le pixel 
ourant s et le voisin 
onsidéré r.

Cette formule donne :

� β(s, r) = βs pour les 
liques spatiales horizontales ou verti
ales (d(s, r) = 1) ;
� β(s, r) = βs

4 pour les 
liques spatiales diagonales (d(s, r) =
√
2) ;

� β(s, r) = βt pour les 
liques temporelles (d(s, r) = 1) ;
� β(s, r) = βsβt

2(βs+βt)
pour les 
liques spatio-temporelles horizontales ou verti
ales (d(s, r) =

√
2) ;

� β(s, r) = βsβt

3(βs+2βt)
pour les 
liques spatio-temporelles diagonales (d(s, r) =

√
3).

Notons que 
ette dé�nition de β(s, r) ne fait intervenir que deux paramètres βs et βt.
Cette variante de l'algorithme permet d'améliorer les performan
es dans le 
as de séquen
es bruitées


omme illustré sur la Fig. 2.11.

2.5 Mises en ÷uvre matérielles

Un algorithme de déte
tion de mouvement se dé
ompose typiquement en deux étapes prin
ipales

(
f. Fig. 2.5) :

� un prétraitement qui 
al
ule les observations et les 
hamps initiaux d'étiquettes,

� un traitement proprement dit qui 
al
ule le minimum d'énergie sur les voisinages spatio-temporels.

Le prétraitement qui 
onsiste simplement en des 
al
uls de di�éren
es d'images, de valeurs absolues

et des binarisations par seuillage ne pose pas de problème parti
ulier d'implantation temps réel. Par


ontre, la minimisation d'énergie est un pro
essus itératif gourmand en 
al
uls et en mémoire et doit

don
 faire l'objet d'une mise en ÷uvre sur une ar
hite
ture adaptée. Une évaluation grossière montre

en e�et que la relaxation markovienne 
ompte pour 90% de la 
harge totale de 
al
ul. On a alors a�aire

à un problème d'adéquation algorithme-a
hite
ture. Plusieurs mises en ÷uvre sont envisageables [49℄ :

� implantation logi
ielle en C : problème d'optimisation des pointeurs et des types (integer ou

�oat...) pour minimiser les transferts et les 
al
uls (utilisation de LUT ou Look-Up-Table)

� une première solution matérielle, qui prend essentiellement en 
ompte le 
ara
tère parallèle des


al
uls identiques e�e
tués en 
haque pixel, 
onsiste à implanter l'algorithme sur une ma
hine

parallèle SIMD ou MIMD. L'in
onvénient prin
ipal de 
e type de mise en ÷uvre est l'en
om-

brement, le 
oût et les transferts de données.

� une se
onde solution, qui prend essentiellement en 
ompte le 
ara
tère lo
al des 
al
uls sur un

petit voisinage spatio-temporel, 
onsiste à s'inspirer du fon
tionnement des réseaux de neurones
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Figure 2.11 � Comparaison des deux algorithmes : de haut en bas : 1) séquen
e synthétique bruitée ;

2) initialisation binaire ; 3) masques ave
 l'algorithme spatial ; 4) masques ave
 l'algorithme spatio-

temporel.

pour implanter l'algorithme sur un 
ir
uit résistif analogique en te
hnologie VLSI. Il faut alors

développer une analogie éle
trique du modèle markovien [50℄. In
onvénients : 
oût de dévelop-

pement. Avantages : taille réduite du 
ir
uit.

� une troisième solution alternative, développée par 
ertains laboratoires de re
her
he (
omme le

LIS-Grenoble [51, 52℄), 
onsiste à implanter l'algorithme sur une 
arte au format PC à base

de DSP et de 
ir
uits logiques programmables FPGA (Fig. 2.12). Avantages : 
oût réduit,

en
ombrement réduit. In
onvénient : manque de �exibilité.

Acquisition et 

visualisation vidéo

Logique de contrôle Différence et seuillage

Filtrage

passe-bas
Relaxation

DRAM

optionnelle

Figure 2.12 � Photo d'une 
arte d'a
quisition et traitement vidéo.

2.6 Exemples d'appli
ations

2.6.1 Télésurveillan
e

Une appli
ation typique de déte
tion de mouvement est le 
ontr�le du tra�
 routier [53℄ ou la

télésurveillan
e à l'entrée d'un site grâ
e à une 
améra "intelligente". La Fig. 2.13 présente un exemple

de résultat de déte
tion automatique du mouvement d'un piéton sur un trottoir, obtenu grâ
e à la 
arte

à DSP dé
rite 
i-dessus. Notons que l'algorithme déte
te également l'ombre du piéton sur le 
apot de
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la voiture en stationnement (il ne s'agit pas d'une fausse déte
tion).
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Figure 2.13 � Séquen
e a
quise à la 
aden
e de 25 images/se
onde : le mouvement entre deux images

est peu important ; la 
onvergen
e est atteinte après 4 itérations.

2.6.2 Analyse du mouvement des lèvres d'un lo
uteur

Il est bien 
onnu que l'homme s'aide d'informations visuelles pour améliorer sa re
onnaissan
e de

la parole, notamment dans un environnement bruité. En 
omplément du signal auditif, la vision du

mouvement des lèvres du lo
uteur est don
 une donnée pré
ieuse, qui peut être exploitée pour réaliser

un système automatique de re
onnaissan
e de la parole, ou de synthèse de visages parlants. Dans


e but, on peut développer un algorithme de déte
tion automatique du mouvement des lèvres d'un

lo
uteur [54℄. Un projet qui s'ins
rit dans le 
adre de la 
ompression audio-visuelle 
onsiste à équiper

le lo
uteur d'un 
asque léger qui 
omporte, en plus du mi
rophone, une mi
ro-
améra 
ouleur solidaire

du 
râne et dirigée vers la zone des lèvres. On reste bien dans le 
as d'une 
améra �xe par rapport au

lo
uteur et on peut don
 appliquer les prin
ipes de déte
tion exposés pré
édemment, en adaptant les

observations et le modèle à l'appli
ation envisagée.

Les grandes lignes du traitement sont les suivantes : on a
quière une séquen
e 
ouleur RVB (rouge-

vert-bleu) du mouvement de la bou
he, la région d'intérêt allant de la base du nez au menton. On

transforme l'espa
e RVB en l'espa
e HIP (teinte ou hue en anglais, luminan
e ou intensité, pureté),

également dénommé espa
e TLP (
f. Eq. 1.73), qui s'avère mieux adapté au problème.

En e�et :

� la teinte rouge, qui est prédominante sur les lèvres, est une observation spatiale pertinente,

� la pureté permet de s'a�ran
hir des zones d'ombre (
ar elle est voisine de zéro dans les zones

d'ombre),

� en�n, les variations temporelles de luminan
e donnent l'information de mouvement.

On utilise deux types d'information de bas niveau :

� une information spatiale sur la teinte rouge (hue) : h(s),
� une information temporelle sur la di�éren
e d'images (frame di�eren
e) : fd(s).

fd(s) = It(s)− It−1(s) (2.11)

h(s) =

[

256 −
(

H(s)−Hm

σ

)2
]

× 1P (s)>δ × 1|H(s)−Hm|≤16.σ (2.12)

Hm représente la valeur moyenne de la teinte des lèvres (determinée au préalable sur la première

image), σ est l'é
art-type de la teinte des lèvres (valeur empirique, typ. 4 ≤ σ ≤ 9) et δ est un seuil

appliqué sur la pureté (typ. 50 ≤ δ ≤ 100). La notation 1condition dénote une fon
tion binaire qui vaut

1 si la 
ondition est vraie, 0 sinon.

En pratique, l'algorithme utilise trois observations pour 
haque site : ht−1(s), ht(s) et fd(s). Les
Fig. 2.14 et 2.15 illustrent 
es 
hamps d'observation sur une séquen
e typique.
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Figure 2.14 � De haut en bas : séquen
e des luminan
es ; séquen
e des observations spatiales ht à 5

instants t (régions à dominante rouge en blan
, δ = 0).

Figure 2.15 � De haut en bas : même séquen
e de luminan
es ; séquen
e des observations temporelles

fd (valeurs positives en blan
, négatives en noir, nulles en gris).

La 
ombinaison de 
es trois observations permet de dé�nir un jeu de douze étiquettes (Table 2.1).

L'étiquette c1 par exemple 
orrespond à la présen
e de la teinte rouge des lèvres en t, à l'absen
e

de teinte rouge en t − 1, ave
 une observation de mouvement déte
té positive. On dé�nit alors un

Table 2.1 � Observations, 
odage bas niveau et les 12 étiquettes initiales 
orrespondantes (typ. θ = 10,
γ = 100).

observations déte
tion initiale en s 
odage étiquettes

ht(s) ht−1(s) fd(s) teinte mvt rt(s) rt−1(s) m(s) e(s)

|.| < θ ∅ 0 a0
< γ > θ ∅ + 0 1 a1

< γ < −θ − 0 2 a2
|.| < θ ∅ 0 b0

> γ > θ t− 1 + 1 1 b1
< −θ − 2 b2
|.| < θ ∅ 0 c0

< γ > θ t + 0 1 c1
> γ < −θ − 1 2 c2

|.| < θ ∅ 0 d0
> γ > θ t & t− 1 + 1 1 d1

< −θ − 2 d2

modèle énergétique du problème à traiter [54℄, et on minimise une fon
tion d'énergie totale faite de


inq termes : trois termes d'atta
he aux trois observations, un terme d'intera
tion spatiale et un terme

d'intera
tion temporelle :

U =
∑

s∈S

[

λ[Uht
(s) + Uht−1

(s)] + Ufd(s) + Usp(s) + Utp(s)
]

(2.13)

où λ est un 
oe�
ient de pondération sur les énergies d'atta
he aux observations spatiales. La mini-
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misation de 
ette fon
tion d'énergie permet �nalement d'extraire de la région d'intérêt les lèvres du

lo
uteur, 
omme illustré sur la Fig. 2.16.

a

b

c

Figure 2.16 � Champs après relaxation. a)Champs de mouvement M ; b)Champs de teinte rouge Rt

ave
 δ = 100 ; 
)Champs Et des 12 étiquettes représentées en niveaux de gris.

Améliorations de la robustesse

� Pour s'a�ran
hir de la 
ontrainte forte du 
asque, on peut mettre en ÷uvre une bou
le de

rétro
ation (inspirée de l'automatique) entre modèle 3D et 
ontours a
tifs [55℄.

� Pour améliorer la 
lassi�
ation de teinte, on peut travaillet dans l'espa
e 
ouleur LUX [30℄.

2.6.3 Con
lusion

On a passé en revue un 
ertain nombre de te
hniques appli
ables en déte
tion de mouvement 2-D

dans les séquen
es d'images. Mais les outils de traitement présentés i
i sont de portée très générale et

appli
ables dans tout problème mal posé portant sur des signaux à deux ou trois dimensions, quelle

que soit la nature de 
es dimensions, et où il est né
essaire de régulariser la solution en introduisant

des 
ontraintes ou des 
onnaissan
es a priori.

2.7 Estimation de mouvement

L'estimation de mouvement 
onsiste à 
al
uler le dépla
ement de 
haque pixel de l'image ou des

régions en mouvement. On obtient alors un 
hamp dense ou épars de ve
teurs-vitesse, qu'on appelle

�ux optique. On distingue trois 
lasses de méthodes d'estimation :

� les méthodes di�érentielles 
orrespondent à une appro
he physique (optique) ;

� les méthodes fréquentielles sont inspirées de la biologie ;

� les méthodes de mise en 
orrespondan
e sont une appro
he purement informatique du problème.

Une bonne revue de 
es méthodes est présentée par Barron et al. [56℄, ave
 un site pour télé
harger le


ode sour
e :

ftp.
sd.uwo.
a/pub/vision.

Notons que des appro
hes moins 
lassiques permettent également d'estimer le mouvement à partir de

la 
ouleur [57℄.

2.7.1 Méthodes di�érentielles

On fait les hypothèses suivantes :

� dépla
ements petits par rapport à la taille des objets en mouvement (typ. 1 pixel/trame)

� invarian
e de l'intensité lumineuse des objets au 
ours du temps.



F.LUTHON,2019 41

La deuxième hypothèse s'exprime 
lassiquement ave
 la DFD (Displa
ed Frame Di�eren
e) :

DFD(p, d) = I(x+ dx, y + dy, t+ dt)− I(x, y, t) = 0 (2.14)

En pratique, on 
her
he à minimiser la DFD. Pour 
ela, on 
onsidère le développement en série de

Taylor de la DFD au premier ordre, qui aboutit à l'équation de 
ontrainte du mouvement exprimant

la relation entre les gradients spatiaux et temporels de l'intensité lumineuse :

∂I

∂x

dx

dt
+
∂I

∂y

dy

dt
+
∂I

∂t
= 0 (2.15)

Comme on a une seule équation pour deux in
onnues u = dx
dt et v = dy

dt , le problème est sous-déterminé.

Ce
i 
onstitue le fameux problème d'ouverture (aperture problem en anglais) : si l'on observe la s
ène à

travers une toute petite ouverture, on ne perçoit que la 
omposante orthogonale au 
ontour (Fig. 2.17).

Figure 2.17 � Le problème d'ouverture

Il faut don
 introduire une 
ontainte supplémentaire, dite 
ontrainte de lissage, pour lever l'indé-

termination. On ajoute don
 une hypoythèse d'homogénéité du 
hamp de vitesses dans un voisinage

(domaine D).

Horn et S
hun
k adoptent un terme de lissage portant sur la somme des 
arrés des modules des

gradients des 
omposantes de vitesse, 
onduisant à la minimisation de la formule [58℄ :

∫ ∫

D

(

∂I

∂x
u+

∂I

∂y
v +

∂I

∂t

)2

+ α2

(

(

∂u

∂x

)2

+

(

∂u

∂y

)2

+

(

∂v

∂x

)2

+

(

∂v

∂y

)2
)

dx dy (2.16)

où α est un 
oe�
ient de pondération du terme de lissage.

Un algorithme itératif permet de minimiser l'intégrale :

uk+1 = uk − Ix[Ixu
k + Iyv

k + It]

α2 + I2x + I2y
(2.17)

vk+1 = vk − Iy[Ixu
k + Iyv

k + It]

α2 + I2x + I2y
(2.18)

où k représente l'indi
e d'itération (
onditions initiales u0 et v0 nulles), Ix, Iy, It les 
omposantes du

gradient selon x, y, t et u, v les valeurs moyennes 
al
ulées sur un voisinage 3× 3 pondéré (Fig. 2.18b).

Nagel propose une 
ontrainte de lissage orientée qui tient 
ompte de l'orientation du gradient,

pour éviter de lisser sur les frontières des objets en mouvement [59, 60℄. Le terme de lissage est plus


ompliqué 
ar il repose sur les dérivées se
ondes :

α2

I2x + I2y + 2δ

[

(uxIy − uyIx)
2 + (vxIy − vyIx)

2 + δ(u2x + u2y + v2x + v2y)
]

(2.19)

où δ est un paramètre de 
onditionnement (qui empê
he l'annulation du dénominateur). Un algorithme

itératif permet là aussi d'obtenir la solution 
orrespondant au minimum de la formule.
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Les méthodes di�érentielles reposant sur des 
al
uls de dérivées partielles, la qualité de l'estimation

est fortement dépendante des formules 
hoisies pour 
es 
al
uls. Comme un 
al
ul de dérivée est sensible

au bruit, un pré�ltrage passe-bas spatio-temporel est souvent né
essaire. Horn et S
hun
k utilisent un

masque [1 − 1] ave
 moyennage dans le 
ube de 8 pixels x, x+ 1, y, y + 1, t, t+ 1 (Fig. 2.18a). Barron

Figure 2.18 � a) Voisinage 
ubique b) Masque de 
al
ul des moyennes

et al. proposent un masque

1
12 [−1 8 0 − 8 1] ave
 un pré�ltrage spatio-temporel gaussien.

2.7.2 Méthodes fréquentielles

Basées sur l'énergie

Considérons le 
as d'un mouvement mono-dimensionnel. La fréquen
e spatiale ωx d'une sinusoïde

en mouvement s'exprime en 
y
les/pixel alors que le fréquen
e temporelle ωt s'exprime en 
y
les/unité

de temps, 
'est-à-dire en 
y
les/trame, puisque l'unité de temps en vidéo est l'intervalle temporel

séparant deux trames 
onsé
utives de la séquen
e. La vélo
ité ou vitesse, qui est la distan
e sur le

temps, s'exprime don
 en pixels/trame et vaut u = ωt

ωx
d'où l'on a la relation : ωt = uωx.

De façon analogue, une texture 2-D translatant dans une image o

upe un plan dans le domaine

des fréquen
es spatio-temporelles :

uωx + vωy = ωt (2.20)

C'est l'équation de 
ontrainte du mouvement dans le domaine fréquentiel. En estimant l'orientation

de 
e plan, on peut en déduire les 
omposantes u, v de la vitesse. La te
hnique 
onsiste don
 à paver

le domaine fréquentiel ave
 une batterie de �ltres passe-bande (Fig. 2.19). Là où il y a de l'énergie,

la réponse du �ltre sera forte, 
e qui permet de lo
aliser le plan et d'estimer son orientation, d'où les

vitesses.

Heeger propose d'utiliser des �ltres de Gabor 3-D [61℄ :

g(x, y, t) =
1√

2π3/2σxσyσt
exp

[

−
(

x2

2σ2x
+

y2

2σ2y
+

t2

2σ2t

)]

× sin (2πωx0
x+ 2πωy0y + 2πωt0t) (2.21)

où ωx0
, ωy0 , ωt0 est la fréquen
e 
entrale du �ltre et σx, σy, σt l'extension de la fenêtre gaussienne

spatio-temporelle.

L'in
onvénient de 
ette te
hnique est son 
oût de 
al
uls, lié au nombre de �ltres né
essaires (12)

et à la taille des masques de 
onvolution (taille 23 pour les �ltres spatiaux, et taille 7 en temproel).

Mais on peut utiliser la séparabilité des �ltres 3-D pour réduire le 
oût des 
onvolutions.

Basées sur la phase

La règle de translation de la TF s'exprime par :

TF [f(x)] = F (ν) ⇒ TF [f(x− x0)] = F (ν) exp (−i2πνx0) (2.22)
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Figure 2.19 � Plan fréquentiel

Cette règle peut être exploitée pour estimer un mouvement de translation 1-D dans une image à

partir de l'étude de la phase. Hélas, dans le 
as 2-D, la mesure du déphasage donne une information sur

la somme du dépla
ement en x et en y. Pour désimbriquer l'information sur la translation horizontale et

verti
ale, on peut utiliser une appro
he basée sur les nombres hyper
omplexes (espa
e des quaternions)

2.7.3 Mise en 
orrespondan
e de blo
s

La mise en 
orrespondan
e de régions 
onsiste à re
her
her entre deux images su

essives la

meilleure 
orrespondan
e en maximisant une mesure de similarité 
omme l'inter
orrélation, ou en

minimisant une mesure de distan
e 
omme la SSD (somme des di�éren
es au 
arré) entre deux blo
s :

SSD =

n
∑

j=−n

n
∑

i=−n

W (i, j) × [I1(x+ i, y + j) − I2(x+ i+ dx, y + j + dy)]2 (2.23)

où W est une fon
tion de pondération et d = (dx, dy) le dépla
ement estimé (Fig. 2.20).

Figure 2.20 � Mise en 
orrespondan
e d'un blo
 3× 3

A la pla
e de la SSD, on peut utiliser la SAD (somme des di�éren
es absolues) moins 
oûteuse en


al
ul.
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On asso
ie souvent 
e type de te
hnique ave
 une appro
he pyramidale 
oarse-to-�ne, 
ar une re-


her
he exhaustive à pleine résolution est très 
oûteuse. Anandan [62℄ utilise par exemple une pyramide

lapla
ienne ave
 2 ou 3 niveaux, 
e qui permet le 
al
ul de grands dépla
ements en 
ommençant par

une mise en 
orrespondan
e au niveau le plus grossier de la pyramide. Cela permet aussi de rehausser

les stru
tures importantes (
ontours) dans l'image.

La mise en 
orrespondan
e de blo
 est très utilisée pour le 
odage vidéo (
ompression MPEG).

L'artéfa
t 
lassique est 
elui des e�ets de blo
s per
eptibles à la restitution. Ce
i est dû aux hypothèses

limitatives de 
ette appro
he : le dé
oupage en blo
s et leur taille (typ. 8× 8 ou 16× 16) est arbitraire,
les mouvements 
omplexes (autres qu'une simple translation), et les grands dépla
ements sont mal pris

en 
ompte. C'est pourquoi des variantes (appro
hes hiérar
hiques ou par transformées spatiales) sont

proposées dans la littérature [63℄.

2.7.4 Modèles paramétriques de mouvement

Au lieu d'une 
ontrainte de lissage, on peut utiliser un modèle expli
ite de mouvement. On peut

baser l'estimation de mouvement sur une modélisation polynomiale du dépla
ement. Les paramètres

du modèle sont déterminés par une te
hnique de type moindres 
arrés ou moindres 
arrés robustes. Il

existe une hiérar
hie de modèles de 
omplexité 
roissante :

� modèle translationnel :

[

dx
dy

]

=

[

a1
a4

]

� translation + rotation :

[

dx
dy

]

=

[

a1 + a3y
a4 − a3x

]

� translation + rotation + divergen
e :

[

dx
dy

]

=

[

a1 + a2x+ a3y
a4 − a3x+ a2y

]

� modèle a�ne 
omplet :

[

dx
dy

]

=

[

a1 + a2x+ a3y
a4 + a5x+ a6y

]

� modèle quadratique :

[

dx
dy

]

=

[

a1 + a2x+ a3y + a7x
2 + a8xy

a4 + a5x+ a6y + a7xy + a8y
2

]

� modèle panoramique :

[

dx
dy

]

=

[

a1 + a1x
2 + a4xy

a4 + a1xy + a4y
2

]

Le modèle a�ne est un bon 
ompromis entre représentativité et 
omplexité. On re
her
he le ve
teur

des paramètres Θ = (a1, a2, a3, a4, a5, a6) qui minimise un 
ritère dé�ni par une fon
tion de 
oût :

Θ = argmin
θ

∑

ρ(r) (2.24)

où r est le résiduel (typ. r = DFD) et où ρ est un estimateur qui peut être quadratique (ρ(r) = r2,
auquel 
as on retombe sur une estimation 
lassique aux moindres 
arrés), ou un estimateur dit robuste

(du type M-estimateur). En e�et, une bonne fon
tion ρ doit être dé�nie positive mais ne pas 
roître

indé�niment lorsque r → ∞, pour limiter l'in�uen
e des points aberrants. Un exemple 
lassique est

l'estimateur �biweight� de Tukey (Fig. 2.21) dé�ni par :

ρ(r) =

{

r6

6 − C2r4

2 + C4r2

2 si : |r| < C
C6

6 sinon

(2.25)

−2 −1.5 −1 −0.5 0 0.5 1 1.5 2
0

2

4

6

8

10

12
Estimateur robuste biweight de Tukey (C=2)

residu r

rh
o

Figure 2.21 � Estimateur robuste de Tukey pour C = 2
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2.8 Compensation de mouvement

2.8.1 Introdu
tion

Les méthodes de 
ompression de séquen
es d'images pour la transmission à bas débit reposent sur

une prédi
tion par 
ompensation de mouvement. Nous dé
rivons i
i l'appro
he 
lassique d'estimation

de mouvement proposée par Netravali [64℄ et améliorée par Walker-Rao [65℄ et Biemond [66℄.

L'algorithme d'estimation, basé sur une méthode di�érentielle, est pixel-ré
ursif et itératif. L'hypo-

thèse de travail étant l'invarian
e de la luminan
e, le 
hamp de dépla
ement est estimé en minimisant

la DFD (Displa
ed Frame Di�eren
e) en 
haque pixel ou sur un voisinage 
ausal 
onstitué de N pixels

in
luant le pixel 
ourant, selon une te
hnique du type des
ente de gradient ou estimateur de Wiener.

Ce
i donne une image prédite à partir de l'image passée et du 
hamp de dépla
ement estimé.

2.8.2 Estimation de mouvement pel-ré
ursive

Les te
hniques pel-ré
ursives d'estimation de mouvement développées pour le 
odage ont pour

obje
tif la re
onstru
tion de l'image. En 
e sens, elles ne visent pas for
ément la meilleure estimation

du dépla
ement réel des objets mais la minimisation d'une erreur de prédi
tion. La méthode introduite

par Netravali et al. [64℄, pour le 
odage de séquen
es télévisuelles par 
ompensation de mouvement,


onsiste à estimer en 
haque point p de l'image le dépla
ement d̂ qui minimise le 
ritère de prédi
tion

donné par l'équation (2.26) où la DFD est la di�éren
e d'image dépla
ée dé�nie par l'équation (2.27) :

d̂ = argmin
d

{DFD2(p, d)} (2.26)

où DFD(p, d) = I(p, t)− I(p − d, t− 1) (2.27)

La solution proposée par Netravali utilise la te
hnique numérique et itérative de des
ente de gradient :

d̂i = d̂i−1 − Tc (2.28)

où Tc = ε.DFD(p, d̂i−1).∇I(p − d̂i−1, t− 1) (2.29)

Tc est le terme de 
orre
tion appliqué pour 
al
uler d̂i, dépla
ement estimé à la ième itération, ε est
un gain 
onstant positif réglant la vitesse de 
onvergen
e et ∇I(p− d̂i−1, t− 1) est le gradient spatial.
Pour améliorer les performan
es de l'estimateur, Walker et al. proposent d'utiliser un gain adaptatif

[65℄ :

ε =
1

2.|∇I(p − d̂i−1, t− 1)|2
(2.30)

A 
haque itération, plusieurs tests sont e�e
tués :

� test de nullité du gradient, auquel 
as on ne fait pas d'itération,

� test de limitation du terme de 
orre
tion Tc (bornes supérieure et inférieure),
� test d'arrêt par 
ompensation (seuil minimum atteint sur la DFD),

� test d'arrêt par dépassement du nombre maximal d'itérations.

Pour améliorer la 
onvergen
e de l'algorithme, on peut 
hoisir pour valeur initiale d̂0 du dépla
ement

en le pixel 
ourant p, la meilleure valeur parmi 
elles estimées pré
édemment dans un voisinage 
ausal

du pixel, 
'est-à-dire 
elle qui minimise la DFD en le pixel p. Un voisinage 
ouramment utilisé est


elui de la �gure 2.22(b).

Les pixels dans l'image sont par
ourus de gau
he à droite et de haut en bas (balayage télévision).

Pour re
onstruire l'image à l'instant t, on ajoute à 
haque pixel de l'image à l'instant t− 1 le ve
teur

dépla
ement estimé lui 
orrespondant. Le 
ritère 
lassiquement utilisé pour évaluer la qualité de la

re
onstru
tion est le rapport signal à bruit 
rête (Peak SNR) dé�ni par :

PSNRdB = 10.log10

(

(Imax − Imin)
2

EQM

)

(2.31)

ave
 EQM =
1

LC

∑

p

(

I(p, t)− Î(p, t)
)2

(2.32)
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Légende :

s
: pixel 
ourant p ❝

: pixels voisins

❝ ❝

❝ s

(a)

❝ ❝ ❝

❝ s

(b)

❝ ❝ ❝ ❝

❝ ❝ s

(
)

Figure 2.22 � (a,b,
) : Di�érents voisinages spatiaux 
ausaux

où Imax − Imin = 255 pour des images 
odées sur 8 bits et où Î(p, t) est l'image prédite par 
ompen-

sation, L et C étant le nombre de lignes et 
olonnes de l'image.

Pour des séquen
es bruitées, l'algorithme de Walker-Rao est peu robuste. Une estimation du dé-

pla
ement tenant 
ompte d'un voisinage du pixel 
ourant améliore la robustesse. C'est la méthode

proposée par Biemond et al. [66℄. Pour N voisins, l'équation (2.27) développée en série de Taylor


onduit à un système matri
iel :







DFD(p1, d
i−1)

.

.

.

DFD(pN , d
i−1)






= −







g1x g1y
.

.

.

.

.

.

gNx gNy






.[d− di−1] +







ν(p1, d
i−1)

.

.

.

ν(pN , d
i−1)






(2.33)

où gjx et gjy sont les 
oordonnées du gradient spatial ∇I(pj − d̂i−1, t− 1) en le pixel pj−di−1
à l'instant

t− 1 et où ν(pj, d
i−1) est l'erreur de développement.

Ave
 les notations de [66℄, (2.33) peut s'é
rire : z = G.u + ν. On 
her
he alors une estimation

linéaire de u à partir de z, 
e qui revient à trouver la matri
e pseudo-inverse L telle que : û = L.z
ave
 E

{

‖u− û‖2
}

minimum. La solution, obtenue par estimateur de Wiener, est établie par Biemond,

moyennant quelques hypothèses simpli�
atri
es :

di = di−1 −
[

∑N
j=1 g

2
x(j) + µ

∑N
j=1 gx(j).gy(j)

∑N
j=1 gx(j).gy(j)

∑N
j=1 g

2
y(j) + µ

]−1

.

[

∑N
j=1 gx(j).DFD(pj , d

i−1)
∑N

j=1 gy(j).DFD(pj , d
i−1)

]

(2.34)

où µ = σ2ν/σ
2
u est le rapport des varian
es de u et ν. Un µ faible a un e�et de lissage du 
hamp de

ve
teurs estimé et assure la stabilité numérique (dénominateur non nul).

Plusieurs 
hoix sont possibles pour le voisinage à N pixels, à 
ondition qu'il reste 
ausal (Fig . 2.22).

Choisir N = 1 ramène à une formule pro
he de 
elle de Walker-Rao. L'algorithme de Biemond 
onverge

plus vite que 
elui de Walker-Rao. Il donne de meilleurs résultats lorsque l'hypothèse de mouvement

uniforme est véri�ée pour tous les points du voisinage (typiquement à l'intérieur d'un objet mobile),

mais devient moins e�
a
e dans les zones de dis
ontinuité de mouvement (frontière d'un objet mo-

bile) où l'hypothèse de mouvement uniforme dans le voisinage n'est plus respe
tée. Pour résoudre 
e

handi
ap, Baaziz [67℄ propose une version 
ombinée des deux algorithmes : l'idée 
onsiste à faire itérer

l'algorithme de Walker-Rao dans les 
as où l'algorithme de Biemond n'a pas 
onvergé. On béné�
ie

ainsi des avantages respe
tifs des deux algorithmes : robustesse au bruit pour Biemond, 
al
ul pon
tuel

adapté aux frontières pour Walker. Cette démar
he revient en fait à introduire un voisinage adaptatif


onstitué de N voisins pour l'algorithme de Biemond, ou de 1 voisin pour l'algorithme de Walker-Rao.

Mais quel que soit l'algorithme 
hoisi, seuls de petits dépla
ements peuvent être estimés. Dans le 
as de

dépla
ements importants, il est né
essaire d'envisager une te
hnique multirésolution ave
 une stratégie

de type 
oarse to �ne. La transformée en ondelettes est un des 
hoix possibles.

2.8.3 Prin
ipe du 
odage vidéo

La Fig. 2.23 présente le s
héma de prin
ipe du 
odage vidéo basé sur l'estimation de mouvement.
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Figure 2.23 � S
héma de prin
ipe d'un 
ode
 vidéo ave
 estimation de mouvement.

2.9 Méthodes hybrides de 
ompression vidéo

Les méthodes hybrides de 
ompression de séquen
es d'images, qui reposent 
onjointement sur une

prédi
tion par 
ompensation de mouvement et sur l'utilisation d'une transformée (par exemple une

transformée en ondelettes des images), présentent un grand intérêt pour la transmission à bas débit.

Pour estimer des dépla
ements importants et/ou a

élerer la 
onvergen
e de l'algorithme, il est

intéressant d'intégrer 
ette estimation de mouvement dans une appro
he multi-résolution : à un niveau

de résolution spatiale grossière, on estime les dépla
ements importants, puis on propage l'information

vers des niveaux de résolution plus �ne. Baaziz par exemple [67℄ utilise les ondelettes dyadiques de

Daube
hies à 4 
oe�
ients [68℄, en s'arrêtant au premier niveau de dé
omposition (4 sous-bandes).

2.9.1 Transformée en ondelettes

La transformée en ondelettes appliquée aux images présente plusieurs avantages : analyse multi-

résolution, bonne lo
alisation spatio-fréquentielle, non redondan
e entre les sous-bandes [69℄. Elle o�re

une stru
ture hiérar
hique utile pour l'interprétation de l'image. Dans le 
as de l'estimation de mouve-

ment, la stratégie 
oarse to �ne est intéressante pour estimer 
orre
tement les dépla
ements importants.

Si l'on 
onsidère une suite dyadique de résolutions, alors l'amplitude du dépla
ement sera divisée par

2 à 
haque niveau. Or l'estimation de petits dépla
ements est plus aisée. De plus, on peut utiliser

l'estimation à un niveau de résolution grossier 
omme initialisation du niveau de résolution plus �n, 
e

qui permet d'a

élérer la 
onvergen
e des algorithmes. Notons m l'indi
e 
orrespondant au niveau de

résolution, m = 0 
orrespondant à l'image initiale pleine résolution, m 
roissant quand la résolution

dé
roît. L'analyse par transformée en ondelettes permet d'approximer un signal f de L2(R) à di�é-

rents niveaux de résolution (par sa tendan
e ou approximation au niveau m que l'on notera Am • f ),
et d'extraire l'information de di�éren
e 
ontenue entre 2 niveaux (les �u
tuations). Notons Vm le sous-

espa
e ve
toriel 
ontenant l'ensemble de toutes les approximations possibles de fon
tions au niveau

m et Wm son 
omplémentaire orthogonal dans l'espa
e englobant Vm−1. On a : Vm−1 = Vm ⊕Wm.

Am est l'opérateur de proje
tion orthogonale sur Vm. Il a été montré qu'il existe une unique fon
tion

φ(x), appelée fon
tion d'é
helle, telle que les fon
tions φm,n =
√
2−mφ(2−mx−n)n∈Z forment une base

orthonormée de Vm. L'analyse 
onsiste à dé
omposer le signal sur une base orthonormée d'ondelettes

ψm,n de L2(R), obtenues par translation et dilatation d'une unique fon
tion ψ(x) appellée ondelette

mère :

ψm,n =
√
2−mψ(2−mx− n)n∈Z (2.35)

On peut alors exprimer la transformation en ondelettes 
omme une proje
tion du signal f sur 
es

di�érents sous-espa
es :

Am−1 • f = Am • f +
∑

n∈Z
〈f, ψm,n〉ψm,n (2.36)

Cette dé
omposition peut s'obtenir simplement par des 
onvolutions du signal ave
 des �ltres

miroirs en quadrature (QMF), 
omme l'a montré Daube
hies [68℄. A 
haque niveau, on �ltre le signal

par des �ltres passe-haut et passe-bas et on sous-é
hantillonne. Tendan
e et �u
tuations au niveau m
ont don
 un support deux fois moindre qu'au niveau m − 1, 
e qui permet de ne pas augmenter le
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volume des données. Pour nos tests, nous avons utilisé les �ltres de Daube
hies à 4 
oe�
ients :

c0 =
1 +

√
3

4
√
2

c1 =
3 +

√
3

4
√
2

c2 =
3−

√
3

4
√
2

c3 =
1−

√
3

4
√
2

(2.37)

La réponse impulsionnelle du �ltre passe-bas h donnant la tendan
e est 
omposée des 
oe�
ients c0,
c1, c2, c3, tandis que 
elle du passe-haut g donnant la �u
tuation est 
omposée des 
oe�
ients c3, −c2,
c1, −c0, puisqu'on a la relation : gn = (−1)nh−n+1 [68℄. Les ondelettes de Daube
hies ont l'avantage

d'avoir un support 
ompa
t, 
e qui évite des 
al
uls trop lourds.

Une image étant représentée par une matri
e à 2 dimensions, la dé
omposition en tendan
e et

�u
tuations se fait selon 2 axes. On obtient 4 matri
es 
ha
une de taille 4 fois plus petite, que l'on

appelle BB, BH, HB et HH, H 
orrespondant au �ltrage passe-haut et B au passe-bas appliqués de

façon séparable sur les lignes et les 
olonnes. La première lettre 
orrespond au �ltrage en x (sur les


olonnes), et la se
onde au �ltrage en y (sur les lignes).

La �gure 2.24 s
hématise la dé
omposition d'une image en 4 sous-bandes, et montre aussi les

pixels intervenant dans le voisinage multirésolution proposé par Baaziz pour appliquer l'algorithme

d'estimation de mouvement de Biemond.

BB

s❝

BH

❝

HB

❝

HH

❝

Figure 2.24 � Voisinage multirésolution sur 4 sous-bandes proposé dans [67℄.

La sous-bande BB étant 
elle qui 
ontient le plus d'information (entropie la plus élevée), Baaziz

applique l'algorithme itératif d'estimation uniquement dans 
ette bande, mais en utilisant l'informa-

tion de voisinage des autres bandes. Le 
hamp de dépla
ement obtenu sert à 
ompenser 
ha
une des

bandes de fréquen
e, 
'est-à-dire que les 
oe�
ients des 4 sous-bandes de l'instant t − 1 sont tous

translatés par le ve
teur dépla
ement leur 
orrespondant. A partir de 
es 4 sous-bandes, on e�e
tue

une transformation en ondelettes inverse pour obtenir l'estimée de l'image à l'instant t. Cette méthode

est don
 fondée sur la 
ohéren
e du mouvement dans toutes les sous-bandes.

2.9.2 Critique de la méthode de Baaziz

La spé
i�
ité de la dé
omposition en ondelettes doit être prise en 
ompte pour une utilisation


orre
te dans un s
héma de 
ompensation de mouvement. Ce
i ne nous semble pas être le 
as dans la

mise en oeuvre proposée par Baaziz, basée sur l'hypothèse de 
ohéren
e du mouvement dans toutes les

sous-bandes. Nous montrons, à l'aide de quelques simulations, que 
ette hypothèse est à re
onsidérer :

on ne peut 
ompenser toutes les sous-bandes de façon simple ave
 le même 
hamp de dépla
ement.

En e�et, pour une pyramide d'ondelettes dis
rètes dyadiques, une translation de l'objet dans l'image

initiale (niveau de résolution m = 0) ne 
orrespond à une translation des 
oe�
ients de �u
tuation dans

la sous-bande de niveau de résolution m que si le dépla
ement dans l'image initiale est un multiple

de 2m. Dans le 
as 
ontraire, il n'y a pas identité entre 
oe�
ients passés translatés et 
oe�
ients

présents.

La �gure 2.25 donne un exemple de dé
omposition en ondelettes sur une séquen
e d'images synthé-

tiques 
omportant un 
arré sombre se déplaçant horizontalement vers la droite de 1 pixel/image. On


onstate évidemment que les 
oe�
ients d'ondelettes sont non nuls au voisinage des 
ontours d'objet

(le fond gris fon
é 
orrespond à des 
oe�
ients nuls, le noir à des 
oe�
ients négatifs et le blan
 à des


oe�
ients positifs). Mais il est surtout intéressant de noter l'évolution du signe des 
oe�
ients sur 
et

exemple simple : alors que les 
oe�
ients des 
ontours horizontaux gardent le même signe (
ontours

toujours noirs ou toujours blan
s), les 
oe�
ients des 
ontours verti
aux, qui sont perpendi
ulaires au
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sens du mouvement, alternent de signe à 
haque image : noir, blan
, noir, blan
... Ce phénomène nous

amène à re
onsidérer l'hypothèse faite par Baaziz de 
ohéren
e du mouvement dans les sous-bandes.

Figure 2.25 � (haut) Transformée en ondelette, (bas) Séquen
e synthétique

Voyons dans quel 
as une translation de ∆x dans le signal original dis
ret 
orrespond à une trans-

lation de ∆n ∈ Z dans les 
oe�
ients, 
'est-à-dire pour quelles valeurs de ∆x l'égalité (2.38) est

véri�ée :

〈f(x+∆x), ψm,n(x)〉 = 〈f(x), ψm,n+∆n(x)〉 (2.38)

On a :

+∞
∫

−∞

f(x+∆x)ψm,n(x)dx =

+∞
∫

−∞

f(x+∆x)2−
m
2 ψ(2−mx− n)dx

=

+∞
∫

−∞

f(y)2−
m
2 ψ(2−m(y −∆x)− n)dy =

+∞
∫

−∞

f(y)2−
m
2 ψ
(

2−my − (2−m∆x+ n)
)

dy

Don
 la relation (2.38) n'est véri�ée que si le dépla
ement de l'objet est un multiple de 2m. En e�et,

il faut avoir : 2−m∆x = ∆n ∈ Z ⇔ ∆x = ∆n.2m. Sinon, un dépla
ement dans le signal ne se traduit

pas par un simple dépla
ement dans les 
oe�
ients. Ce résultat 
orrespond en fait à la non invarian
e

par translation que Mallat avait déjà signalée dans [69℄. L'hypothèse de 
ohéren
e du mouvement dans

toutes les sous-bandes est don
 à revoir dans le 
as général. Le problème résulte de la dis
rétisation

des ondelettes (∆n ∈ Z).
D'autre part, l'algorithme de Biemond, employé ave
 le voisinage multirésolution de Baaziz, né
es-

site le 
al
ul des gradients spatiaux dans les 4 sous-bandes. Or la di�éren
e importante de dynamique

des 
oe�
ients d'ondelettes dans les di�érentes sous-bandes (tendan
e et �u
tuations 
orrespondant

respe
tivement aux 
omposantes BF et HF de l'image) peut poser problème pour 
e 
al
ul de gradient.

De plus, la nature des 
oe�
ients est di�érente : alors que les 
oe�
ients d'ondelettes sont des

réels signés, 
eux de la tendan
e sont du même type que l'image originale, 
'est-à-dire des entiers non-

signés. Une "normalisation" est don
 né
essaire si l'on veut mêler dans un même 
al
ul des "voisins"

multirésolution si di�érents.

Le voisinage multirésolution proposé par Baaziz pose don
 un problème d'inhomogénéité lié à la

nature di�érente des voisins pris en 
ompte : intensités lumineuses ou 
oe�
ients d'ondelettes HF ou

BF.

La �gure 2.26 illustre 
es remarques sur un 
as d'é
ole : on a simulé un 
réneau lissé (par 2


onvolutions ave
 un �ltre binominal) et on a 
al
ulé tendan
e et �u
tuation pour di�érentes positions

du 
réneau (le dépla
ement étant un multiple du pixel). On 
onstate bien la di�éren
e de dynamique

entre le signal, la tendan
e et les �u
tuations, ainsi qu'un phénomène "strobos
opique" typique de

l'in�uen
e de l'é
hantillonnage sur les �u
tuations : on ne retrouve le motif de �u
tuation identique au


as du signal non dépla
é que pour un dépla
ement multiple de 2, alors que pour un dépla
ement impair

(1 ou 3), le motif est notablement di�érent, 
e qui est évidemment gênant pour un 
al
ul ultérieur de

gradient.
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Figure 2.26 � Simulation du mouvement d'un 
réneau dans un signal 1D

2.9.3 Dis
ussion

On 
on
lut de 
ette étude que l'hypothèse de 
ohéren
e du mouvement entre les 4 sous-bandes

suppose le respe
t de 
onditions restri
tives à la fois sur la nature des dis
ontinuités spatiales dans

l'image (amplitude des 
ontrastes, absen
e de fronts raides pour respe
ter le théorème de Shannon)

mais aussi sur l'amplitude du mouvement des objets dans l'image, 
onditions rarement maîtrisables en

pratique.

Par ailleurs, la spé
i�
ité des 
oe�
ients d'ondelettes pourrait être exploitée de façon intéressante.

Notamment, on propose d'utiliser l'information de dire
tion propre à 
haque sous-bande (
ontours

horizontaux, verti
aux, diagonaux) pour obtenir des 
ara
téristiques �nes sur le mouvement (amplitude

et sens), en 
onsidérant l'évolution des �u
tuations au 
ours du temps. La �gure 2.27 illustre le prin
ipe

pour extraire uniquement les 
ontours en mouvement de l'ensemble des 
ontours (que l'on peut obtenir

par simple binarisation des 
oe�
ients d'ondelettes ou par déte
tion de passages par zéro). D'autre

part, on sait qu'il est fa
ile d'estimer un dépla
ement perpendi
ulaire à un 
ontour. On peut don


estimer, dans 
haque sous-bande, uniquement le dépla
ement dans la dire
tion perpendi
ulaire aux


ontours mobiles, puis fusionner toutes 
es informations, pré
ises mais par
ellaires, pour re
onstituer

le mouvement de l'objet global.

Une autre proposition 
onsiste à utiliser une dé
omposition en ondelettes sur le signal à 3 dimensions

que 
onstitue la séquen
e d'images, 
e qui reviendrait en fait à une méthode pro
he de 
elle proposée

par Heeger [61℄.

ET

Instant t-1 Instant t

Contours mobiles
 à l'instant t

Figure 2.27 � Prin
ipe d'extra
tion des 
ontours mobiles (
as d'un 
arré mobile et d'un triangle �xe)



Chapitre 3

Normes et standards du multimédia

3.1 Introdu
tion

Le terme multmédia naît dans les années 50 pour désigner un système de présentation ave
 proje
-

teur de diapositives 
ouplé à un magnétophone dé
len
hant l'avan
e des diapos.

Etymologiquement, Communi
ation Multimédia signi�e : "plusieurs moyens" pour faire passer un

message. Elle résulte de la synthèse entre trois métiers : informatique (mi
ro-ordinateur, bases de

données, internet), télé
ommuni
ations (téléphonie, réseaux haut débit) et audiovisuel.

Les objets manipulés sont l'image, la vidéo, le son, la parole, les données, le texte, le graphique, le

modèle 3-D. Dans le futur, d'autres objets ta
tiles, olfa
tifs ou gustatifs entreront en jeu.

Les appli
ations multimédia sont les programmes qui manipulent 
es 
ontenus : transmission TV

numérique, site web, jeu vidéo, visio
onféren
e, visiophone, serveur vidéo intera
tif, banque d'images,

borne intera
tive, 
atalogue vidéo, identi�
ation d'individu, en
y
lopédie, 
ommer
e éle
tronique.

La numérisation est la 
lé te
hnologique de la 
ommuni
ation multimédia.

La syn
hronisation entre médias est 
ru
iale : un son dé
alé de quelques dixièmes de se
onde par

rapport à la vidéo est intolérable.

La standardisation est indispensable pour l'interopérabilité, la pérennité et la rentabilité des ap-

pli
ations de 
ommuni
ation multimédia : "Standard is volume", d'où l'importan
e des normes et

formats [70℄. La standardisation in�uen
e le mar
hé (e.g. Windows qui n'o�re pas de produit 
apable

de télé
harger son système d'exploitation est 
on
urren
é par Java qui permet 
ette fon
tionnalité).

Le pro
essus de normalisation implique 4 a
teurs : industriels (tele
om), développeurs (informatique),


réateurs de 
ontenu (audiovisuel), 
onsommateurs. Une norme met 5 à 10 ans à s'imposer.

3.2 Manipulation d'objets multimédia

� Les manipulations en entrée (
réation) 
on
ernent : la saisie, la numérisation, le 
odage, la


ompression, la prote
tion des 
ontenus.

� Les manipulations intermédiaires 
on
ernent : le sto
kage, l'ar
hivage, la transmission, la dis-

tribution.

� Les manipulations en sortie (exploitation) sont : la séle
tion, la dé
ompression, le dé
odage, la

restitution analogique, la reprodu
tion.

3.2.1 Saisie

� Capture d'une image naturelle (appareil photo, 
améra, s
anner)

� ou 
réation d'image de synthèse (VRML).

Physiologiquement, une image 
ouleur est dé
rite par 3 grandeurs : la teinte (information de 
ouleur

re
onnue et mémorisée par le 
erveau), la luminosité (ou intensité) et la saturation (ou pureté) indiquant

le pour
entage de blan
 mélangé à la 
ouleur (
f propriétés de l'÷il).

L'÷il dis
erne 360000 nuan
es (120 
ouleurs pures × 30 niveaux de saturation × 100 intensités).

Pouvoir séparateur de l'÷il : 0.3 milliradian (3mm à 10m).

51
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3.2.2 Numérisation

pixel = élément d'image dis
ret (pi
ture element)

La quanti�
ation est 
onditionnée par le pouvoir séparateur de l'÷il : 1/100. Don
 8 bits su�sent

pour 
oder la luminan
e. Un pixel 
ouleur est alors 
odé sur 24 bits. Ave
 moins de 7 bits (128 niveaux),

on voit apparaître le phénomène des bandes de Ma
h sur un dégradé 
ontinu. C'est le 
as pour un


odage 
ouleur sur 16 bits : 5 bits (32 niveaux) par 
ouleur, plus un bit de masquage pour l'in
rustation

(overlay).

� La résolution d'une image s'exprime en ppm (points par millimètre) ou en dpi (dot per in
h ; 1

pou
e=25mm).

� Image imprimée : typ. r=300 à 600 dpi (imprimante laser).

� Pelli
ule photo, diapo : typ. r=100ppm.

� La dé�nition est le produit de la résolution par la dimension physique de l'image : d = r× dim.

Di�érents formats 
ara
térisent di�érents types d'images asso
iés à une dé�nition spé
i�que (Tab. 3.1).

Table 3.1 � Dé�nition des images

type dé�nition nb points taille �
hier

QCIF 176 × 144 25000 50ko à 16 bpp (32000 
ouleurs)

CIF 352 × 288 100000 200ko à 16 bpp (32000 
ouleurs)

TV CCIR 720 × 576 400000 1.2Mo à 24 bpp (16 millions de 
ouleurs)

TVHD 1440 × 1152 1600000 4.8Mo à 24 bpp (16 millions de 
ouleurs)

TVHD 16/9 1920 × 1152 2211840 6.6Mo à 24 bpp (16 millions de 
ouleurs)

VGA 640 × 480 300000 300ko à 8 bpp (256 
ouleurs)

SVGA 800 × 600 480000 480ko à 8 bpp

1Mo à 16 bpp

2 Mo à 32 bpp

XGA 1024 × 768 768ko 1.5Mo à 16 bpp

1280 × 1024 1.3Mo 4Mo à 24 bpp

A4 N&B 21 × 29.7
m 8640000 8.6Mo à 8 bpp (256 NdG)

diapo 24× 36 2000 × 3000 6000000 18Mo à 24 bpp (16 millions de 
ouleur)

� Le format CIF 
orrespond au quart de l'image de TV 
lassique. La qualité CIF équivaut à 
elle

d'un magnétos
ope VHS.

� Le format CCIR est le seul format normalisé de présentation d'image.

Les formats informatiques :

� non-entrela
é,

� f > 60Hz pour éliminer le papillotement (�i
ker)

� pit
h=taille du point élémentaire de l'é
ran (0.3mm)

� attention aux formats trop grands (21 pou
es) : fatigue visuelle.

3.2.3 Codage

"La nuit, tous les 
hats sont gris"


odage YCrCb : Y = 0.3R + 0.59G + 0.11B

odage 4 : 2 : 2 : 4 valeurs de Y pour 2 valeurs de Cr et 2 valeurs de Cb.

3.2.4 Compression

Sans perte (lossless) GIF : taux de 
ompression 1 :2 (t = 2)

Ave
 perte (lossy) JPEG : t = 10 sans altération visuelle

3.2.5 Sto
kage

Intérêt des formats multi-é
helle.
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3.2.6 Prote
tion et identi�
ation du 
ontenu

Te
hniques d'aquamarquage :

� soit sur l'amplitude de 
ertains points-image,

� soit au niveau du spe
tre fréquentiel,

� soit au niveau du 
ode 
ompressé.

L'opération de 
ontr�le des aquamarques s'appelle le monitoring.

Pour l'identi�
ation des objets numériques : 64 bit su�sent.

3.2.7 Transmission

proto
ole de transmission : modèle OSI en 7 
ou
hes.

"An image is worth a thousand words" : rapport de taille de �
hier de 1/1000 entre une page

d'é
riture et une image.

besoin : pour une borne intera
tive, le temps d'attente maximal est de 9 se
ondes.

La Fig. 3.1 donne pour un taux de 
ompression t = 20, les temps de transmission d'image (typ.

transfert à 10s/img pour image CIF transmise par GSM).

Figure 3.1 � Transmission d'images �xes 
ompressées [70℄.

3.2.8 Restitution

� synthèse additive : é
rans 
athodiques. La distan
e optimale d'observation est fon
tion du pit
h

et de l'÷il.

� synthèse soustra
tive : imprimantes

� 
alibrage des 
ouleurs : table de référen
e Q60A.

3.3 Codage et 
ompression d'objets multimédia

Une minute de vidéo de dé�nition 640 × 480 en 16 millions de 
ouleurs représente 1.4Go. Sa

transmission temps-réel né
essite un débit de 185Mbit/s. D'où le besoin de 
ompression.

La 
ompression sans perte est utile pour le médi
al, ou pour la re
onnaissan
e des formes.

La 
ompression ave
 perte utilise trois types de pro
édés : DCT, ondelettes ou fra
tales.

3.3.1 JPEG : exemple de DCT

La 
ompression 
omporte 5 étapes :

1. dé
oupage en blo
s 8× 8
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2. transposition amplitude-fréquen
e : 
entrer les é
hantillons ; appliquer la DCT (nombre d'opé-

rations proportionnel au 
arré du nombre de points).

Suv =
1

4
CuCv

7
∑

x=0

7
∑

y=0

Syx cos
(2x+ 1)πu

16
cos

(2y + 1)πv

16
(3.1)

où Cu = 1 (resp. Cv) sauf pour u = 0 (resp. v) auquel 
as Cu = 1/
√
2 (resp.Cv).

3. �ltrage : matri
e de quanti�
ation résulte d'essais psy
hovisuels. L'÷il est un �ltre passe-bas

(Fig.)

4. réorganisation en zig-zag

5. 
odage entropique (Hu�man) : les valeurs les plus fréquentes sont 
odées ave
 les mots les plus


ourts.

La dé
ompression 
orrespond aux opérations inverses.

Performan
e atteinte pour une image 
ouleur 24 bits/pixel (24bpp) :

� bonne qualité à 0.75bpp (t = 30).
� visuellement identique à l'original à 2.25bpp (t = 10).

3.3.2 JPEG2000 : exemple d'ondelettes

Prin
ipes de la méthode (Fig. 3.2) : multi-é
helle, �ltres lo
alisés spatialement, bandes fréquentielles

orientées spatialement [71, 72℄.

Figure 3.2 � S
héma-blo
 de JPEG2000.

Complexité : o(n) opérations.

Performan
e : 0.6bpp

Sites web :

http://linuxj2k.org/ (version système linux)

http://www.jpeg.org (information générale)

http://www.migrator2000.org

http://jura.jpeg.org

http://jj2000.epfl.
h (publi
ations disponibles)

http://jpeg2000.epfl.
h (implantation JAVA ave
 interfa
e graphique)

http://www.e
e.uvi
.
a/~mdadams/jasper/ (implantation en C)

Limites de JPEG :

� 
ompression ave
 perte limitée en pratique à 0.25 bpp ;

� pas de sans perte (ex
epté JPEG-LS)

� 
onvient surtout pour des images naturelles (problème des do
uments 
omposés ave
 texte)

� dé
odage progressif limité

� peu robuste aux erreurs

Avantages de JPEG2000 par rapport à JPEG :

� nouvelles fon
tionnalités : ROI, a

ès aléatoire, �exibilité

� robustesse aux erreurs : BER=10−5
à 10−4

(voire 10−3
pour liaison radio, sans �l).

� gain en SNR : 3 à 6dB

� appli
ations : spatial, médi
al

La norme 
omporte 11 parties :
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1. Part1 : format de base JP2 (dé
embre 2000)

2. Part2 : extension pour appli
ations spé
i�ques (e.g. hyperspe
tral) : format JPX (équivaut à

du PDF normé international)

3. Part3 : Motion JPEG2000 : MJP

4. Part4 : 
onforman
e

5. Part5 : logi
iel de référen
e

6. Part6 : images 
omposites (multi-
ou
he) : JPM

7. Part7 : VIDE (était prévu pour les 
améras numériques)

8. Part8 : sé
urité (authenti�
ation, droits, a

ès) : JPSEC

9. Part9 : intera
tivité et proto
ole JPIP

10. Part10 : volumétrique : JP3D

11. Part11 : sans �l (téléphone, vidéoproje
teur) : JPWL

(a) JPEG (
ompression 1 :90) (b) JPEG2000 (
ompresion 1 :90 ;YUV ; DWT9/7)

Figure 3.3 � JPEG2000 versus JPEG : gain ×2 en 
ompression.

3.3.3 Fra
tales

Prin
ipes de la méthode : géométrie fra
tale (autosimilarité), théorème du point �xe (attra
teur),

itération d'une transformée a�ne (IFS).

3.3.4 MPEG

MPEG est un format non entrela
é.

MPEG2 permet un débit de 20Mbit/s. Il o�re plusieurs pro�ls : le plus 
ourant MP�ML (Main

Pro�l at Main Level) 
orrespond à 720 × 576 à 25 img/s.

3 types d'images : I (intra), P (prédi
tif) et B (bidire
tionnel).

3.3.5 H261-H263

Formats pour le visiophone.

3.3.6 MP3

Cou
he 3 de la norme audio de MPEG2.

retard minimal 
odage/dé
odage : 59 ms.

Sto
kage (intérêt pour autoradio) : 10 heures de musique sur un CD.

Son "qualité CD" (44kHz, 16bits) : taux de 
ompression t = 10, débit=64kbit/s
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3.3.7 Formats de �
hiers images �xes

Il existe deux bibles des formats de �
hiers [73, 74℄. Un �
hier image est 
onstitué de :

� en-tête : mode d'emploi du 
ontenu, magi
 number de 2 o
tets (SOI pour JPEG), dimensions

de l'image (typ. 512 × 512 en robotique)

� données (brutes ou 
ompressées) : 
odes binaires

� métadonnées (sous forme d'étiquettes ou tags) : identi�ant de transport, de trame intra, sous-

titres, prote
tion (
opyright), 
olorimétrie, réglage de 
améra, s
énario, syn
hronisation, time-


ode, positionnement GPS, prise de vue, panoramique, mot-
lé pour 
atalogage et moteur de

re
her
he ;

Pour images �xes : nombreux formats propriétaires.

Nouveau système de 
ompression : JPEG2000.

Formats moins 
ourants : TGA, PCX (PaintBrush), RAS (Sun Raster), PICT (Ma
intosh).

Les formats utilisant une table de 
ouleurs (palette) ne présentent plus guère d'intérêt (
arte vidéo

sans limite de mémoire à 32 bit/pixel).

BMP

� Format bitmap de Windows

� Entête de taille �xe : 54 o
tets

� Magi
 number : BM (2 mots)

� taille �
hier (4 mots)

� reservé pour extension : 2x2 o
tets

� o�set de début (4 o
tets) : 36H=54

� adr.14 : taille en-tête (1 mot) : 28H=40 o
tets

� largeur image (4 o
tets) : i
i 01A4H=420

� hauteur image (4 o
tets) : i
i 00FFH=255

� nb de plans (4 o
tets) : i
i 1

� nb de bits par pixel (18H=24)

� 
ompression : 4 o
tets nuls = RLC

� taille des données image (4 o
tets)

� résolutions horizontale et verti
ale (pixel/mètre) : 2× 4 o
tets

� adr.46 : nb de 
ouleurs utilisées (4 o
tets)

� 
ouleurs importantes (4 o
tets)

TIFF

Le plus répandu (Adobe Photoshop).

Pré
urseur des formats ave
 métadonnées.

Stru
ture en tags (Tagged Image File Format).

GIF et PNG

� adapté aux (petites) images de synthèse (bouton, logo).

� restitution progressive

� 
ompression sans perte (Lempel-Ziv Wel
h).

� Créé par Compuserve.

� NB : le format PNG est une norme ISO (équivalent à GIF sans brevet).

Formats issus de la norme JPEG

JFIF C'est un format à la norme JPEG extrêment rédu
teur.

Codage des 
ouleurs : selon le CCIR 4 :2 :2.
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Figure 3.4 � Fi
hier BMP.

SPIFF SPIFF (Still Pi
ture Inter
hange �le format) est le seul format du domaine publi
 (norme

JPEG, partie 3).

Nouveau format ISO pour garantir l'interopérabilité.

JTIP JTIP (JPEG Tiled Image Pyramid) est le premier format pyramidal de JPEG.

Il répond à la tendan
e a
tuelle (pour gérer les grandes images) : représentation pyramidale et

dé
oupage en tuiles.

Taille de tuiles variable (par défaut 720 × 576).

FlashPix

Format propriétaire multirésolution (pyramide et tuiles).

Taille de tuiles �xe : 64× 64.

Formats liés à la photo numérique

� PhotoCD : Format pyramidal mono-�
hier, 
odage 
hroma 4 :2 :0 (dis
utable). Sur un CD :

sto
kage de 100 images 2000 × 3000. Kodak.
� EXIF : EX
hangeable Image �le format for Digital Still Camera. Consortium japonais de fabri-


ants d'appareils photo numériques. Le �
hier 
ontient 2 images : vignette + image 
omplète.

� CIFF : format JFIF simple + informations relatives à appareil photo.

3.3.8 Représentation 3-D

Norme VRML (Virtual Reality Modeling Language).

Origine : Né en 1994, issu du langage Open Inventor de Sili
on Graphi
s
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Obje
tifs : pour la des
ription des mondes 3-D et la prise en 
ompte des hyperliens.

Evolution de VRML vers internet : Web3D.

Prin
ipe : Un objet est 
odé par des sommets (vertex) V (x, y, z) et des fa
es F (V1, V2, V3). Le
maillage repose sur une information géométrique (position) et une information topologique (
onne
ti-

vité). On appelle valen
e d'un sommet le nombre de ses voisins. Le 
oût de 
odage naif (3F 6V) vaut

(ave
 du int32) : 192bit/sommet. Un 
odage adapté donne : 6V log2(V ) = 100b/s. La borne inférieure

(demontrée par Tutte en 1964) est : 3.24b/s. On peut don
 
ompresser la représentation 3-D.

3.4 Les 
lasses d'appli
ations multimédia

Paramètres régissant la 
omplexité d'une appli
ation :

� mono/multiposte

� temps réel ou temps di�éré : au sens informatique, 
apa
ité à réagir instantanément à un

événement.

� réseau lo
al ou longue distan
e

Exemples d'appli
ation lo
ale (o�-line) :

� CD-Rom (600Mo) et DVD (4 à 17 Go) pour résoudre le sto
kage (1 heure de vidéo MPEG1=675Mo),

la portabilité (galette de 12
m), le piratage (dé
oupage du monde en zones).

� réseau lo
al : partage de ressour
es, intera
tion entre utilisateurs.

Exemples d'appli
ation distante (en ligne) :

� Internet : proto
ole simple IP (Internet Proto
ol).

Cou
he de 
ontr�le : TCP (Transmission Control Proto
ol).

Internet pose problème dans la gestion du temps (pb de syn
hronisme).

retard de 300ms maxi a

eptable pour la 
onversation.

Besoin de resyn
hronisation des paquets.

Solution : applets Java ; proto
ole supplémentaire RTP et RTCP (Real Time Control Proto
ol)

qui gèrent la priorité des paquets.

� Intranet : réseau d'entreprise.

Photothèque numérique de Renault (30000 images ; 50Go).

Photothèque Yves Ro
her (20000 visuels, multilingue).

� Téléphone d'a

ès à Internet : Miniweb dont l'an
être est le Minitel (datant de 1980).

Interfa
e RNIS : 64 ou 128kbit/s

Interfa
e xDSL : 1 Mbit/s

Téléphones internet : WebTou
h (Al
atel) et Tel�phone (Matra).

� Terminaux d'a

ès Internet pour TV : WebTV et DomoTV apparus en 1997.

Boîtier d'interfa
e ave
 modem : dé
odeur appelé set-top box.

3.5 Codage des appli
ations multimédia

Obje
tifs [75℄ : pérennisation de la 
ommuni
ation, interopérabilité, indépendan
e vis-à-vis des

plates-formes, portabilité.

On distingue :

� les normes de 
odage (du 
ontenu, de la stru
ture) : Un do
ument éle
tronique 
omporte un


ontenu, une stru
ture logique, des éléments de présentation. La stru
ture logique du do
ument

est dé
rite à l'aide de balises.

� les normes d'é
hanges (du 
ontenu, du 
ontenant) : gestion de l'intera
tivité. Les normes MPEG4

et MPEG7 rappro
hent les notions de do
ument et d'appli
ation (en in
luant dans les do
uments

MPEG4 des éléments d'intera
tivité).

3.5.1 HTML

� HyperText Markup Language.

� Langage de balisage très simple et portable.

� La DTD (Dé�nition de Type de Do
ument) fournit la syntaxe des balises.
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� do
ument HTML 
omporte 3 parties : ligne de la version, entête dé
larative, 
orps.

Exemple :

<!DOCTYPE HTML PUBLIC "-//W3C//DTD HTML 4.0//EN"

"http://www.w3.org/TR/REC-html40/stri
t.dtd">

<HTML>

<HEAD>

<TITLE> Titre du do
ument html </TITLE>

</HEAD>

<BODY>

<P> Ce
i est le 
orps du do
ument

</BODY>

</HTML>

3.5.2 XML

Extensible Markup Language

Langage de balise de do
ument ave
 information stru
turée, qui devrait su

éder à HTML.

Il est moins limité que HTML, mais moins lourd à implanter que le SGML (Standard Generalized

Markup Language).

3.5.3 WAP et WML

Le WAP (Wireless Appli
ation Proto
ol) est destiné aux appli
ations mobiles sans �l. Il est basé

sur XML et IP.

La téléphonie mobile a 
onnu une évolution rapide résumée dans le lexique 
i-dessous :

� GSM (Global System for Mobile 
ommuni
ations) : adoptée en Europe à partir de 1992,


ette norme dite de deuxième génération (2G) a rempla
é l'analogique. La plupart des réseaux

de téléphonie mobile fon
tionnent en
ore sous 
e sytème, très lent pour la transmission de

données, à l'ex
eption des SMS (minimessages é
rits).

� WAP (Wireless Appli
ation Proto
ole) : 
e proto
ole permet de naviguer sur Internet à

partir du réseau GSM. Introduit en 1999, le WAP, trop lent, a été un é
he
 
ommer
ial.

� i-mode : 
e standard permet de naviguer sur Internet. Conçu par l'opérateur japonais NTT

DoCoMo, il est développé sous li
en
e en Europe par le français Bouygues Télé
om, l'espagnol

Telefoni
a Moviles et le néerlandais KPN.

� GPRS (General Pa
ket Radio Servi
e) : lan
ée en 2002, 
ette te
hnologie dite de �deuxième

génération et demie� (2,5G) améliore la transmission sur le réseau GSM grâ
e à une 
ommutation

de données par paquets, optimisant ses 
apa
ités. Elle permet une transmission de données

multimédia 5 à 6 fois plus rapide que sur le réseau GSM 
lassique.

� UMTS (Universal Mobile Tele
ommuni
ations System) : norme dite de troisième géné-

ration (3G), elle est mise en pla
e très progressivement en Europe. En o�rant un débit beau
oup

plus important que le GPRS (5 à 8 fois plus rapide), l'UMTS permet la transmission de données

plus ri
hes, notamment la vidéo.

3.5.4 MHEG

Multimedia & Hypermedia Expert Group.

Les moteurs MHEG-5 utilisent une ma
hine virtuelle Java.

3.5.5 Appli
ations distribuées

Corba

Common Obje
t Request Broker Ar
hite
ture.

COM

Le standard COM (Component Obje
ts Model) de Mi
rosoft utilise les liens OLE.
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Java

Ressemble au C++

Avantages : portabilité, sé
urité, gestion automatique de mémoire, modèle de pointeur sûr.

In
onvénient : lenteur

Ma
hine virtuelle JVM

Applet (appli
ation obje
t) : élément de marquage qui assure le lien entre page HTML et 
ode Java.

MPEG-4 et MPEG-7

� MPEG4 est un standard orienté objet, 
'est-à-dire qu'il 
ode le 
ontenu après une re
onnaissan
e

des objets qui 
omposent l'image.

MPEG-J : intégration de Java à MPEG-4 (pour dé
rire des s
ènes inter
atives et gérer des


ontr�leurs de média).

Obje
tifs de MPEG-4 : haut et bas débit, intera
tivité, 
ompressions fortes (5 à 64 kbit/s en

téléphonie mobile, 2Mbit/s pour les �lms).

� MPEG7 
ode la des
ription du 
ontenu. Norme de des
ription standardisée des données per-

mettant une interprétation informatique (métadonnées).

Utile pour moteur de re
her
he et indexation, re
onnaissan
e des images par leur 
ontenu.

Les outils de des
ription du 
ontenu Visuel sont groupés en diverses 
atégories : 
ouleur, texture,

forme, 
ontour, mouvement.

Les outils de des
ription Audio sont de 3 types : e�ets sonores, instruments, re
onnaissan
e

vo
ale.

MPEG4 et 7 sont 
omplémentaires (
f MPEG-21). Ils ne dé�nissent rien au niveau de la seg-

mentation d'image.

3.6 Compression de séquen
es vidéo

3.6.1 Prin
ipe du 
odage hybride

Le s
héma de prin
ipe d'un 
odage hybride (estimation de mouvement et transformée fréquentielle)

est donné sur la Fig. 3.5 [76℄.

Figure 3.5 � S
héma-Blo
k d'un Codeur Hybride.
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� Le bu�er de trames sto
ke une ou plusieurs images de référen
e.

� L'estimation de mouvement utilise la mise en 
orrespondan
e de blo
s entre image 
ourante

et images de référen
e pour 
al
uler les dépla
ements (ve
teurs de mouvement). C'est le module

le plus important et le plus 
oûteux.

� La 
ompensation de mouvement peut alors re
onstruire l'image 
ourante à partir des ve
-

teurs de mouvement et de la référen
e (image prédite dans le domaine temporel : interprédi
tion)

� L'intraprédi
tion réalise une autre forme de prédi
tion reposant uniquement sur l'image 
ou-

rante.

� La di�éren
e entre l'image 
ourante et l'image prédite (inter ou intra) 
onstitue l'erreur rési-

duelle à transmettre.

� La transformée fréquentielle et la quanti�
ation réduisent la redondan
e spatiale : en trans-

formant les données spatiales en données fréquentielles, la représentation devient plus 
ompa
te

(plus fa
ile à 
ompresser).

� La quanti�
ation des 
oe�
ients fréquentiels repose sur le SVH (système visuel humain, 
f.

masquage). Les 
oe�
ients quanti�és ont une meilleure distribution statistique en vue de la


ompression.

� Le 
odage entropique supprime la redondan
e statistique et en
ode les 
oe�
ients transformés

quanti�és et les ve
teurs de mouvement sous forme d'un �ux de bits (bitstream) en sortie

� Par ailleurs, les 
oe�
ients sont aussi utilisés après inversions pour re
onstruire les trames

sto
kées dans le bu�er.

� Parfois, un �ltre anti-blo
s est appliqué avant le bu�er de trames, pour réduire les e�ets de

blo
s et améliorer la qualité subje
tive. C'est un �ltre passe-bas (
f. visiophone H.261) qui 
oûte

33% des 
al
uls du dé
odeur H.264.

3.6.2 Normes MPEG-4 et H.264

Parmi les algorithmes de 
ompression vidéo, les standards MPEG-4 (standard ISO 1999) et H.264

(standard ITU 2003) sont les plus performants mais 
omplexes et très 
oûteux en 
al
uls, d'où le besoin

d'ar
hite
ture matérielle et de 
ir
uits SoC pour en
oder de la vidéo 720 × 480 à 30Hz [76℄.

Pour les systèmes de 
ommuni
ation multimédia temps-réel, plusieurs te
hnologies de pointe sont

requises :

� réseau large bande (pour augmenter la bande passante),

� 
ompression (pour réduire le bitrate, la vidéo étant la plus gourmande),

� te
hnologie VLSI pour fabriquer des 
ode
s hardware (la 
apa
ité des pu
es double tous les 18

mois suivant la loi de Moore).

MPEG-4 a trois obje
tifs : intera
tivité (requiert le 
odage basé objet), 
ompression, a

ès universel

(s
alability, robustesse aux erreurs). Plusieurs pro�ls et niveaux existent, dont le pro�l simple (SP) et

le pro�l simple avan
é (ASP).

H.264, aussi appelé Joint Video Team (JVT) ou MPEG-4 Advan
ed Video Coding (AVC), est

destiné à la di�usion, à la haute dé�nition de DVD, au streaming, au sto
kage et à la surveillan
e

vidéo. Il a démarré en 1999 (projet long terme H26L) et a été �nalisé en 2003 sous le nom MPEG-4

Part 10 AVC. Il o�re un gain de 60 % par rapport à MPEG-2 et un gain de 40% par rapport à MPEG4-

ASP. H.264 a quatre pro�ls : basique (téléphonie et mobiles), étendu (internet streaming), prin
ipal

(video broad
asting, jeux) et haut (HDTV).

3.6.3 Cara
téristiques des nouveaux standards

� 
ompensation de mouvement : pré
ision au quart de pixel

� 
ode à longueur variable adaptatif au 
ontexte (CAVLC) : 
hoix de la LUT en fon
tion du

voisinage du blo


� taille de blo
s variable (41 SAD à 
al
uler par blo
 
andidat)

� taille de la fenêtre de re
her
he : [−64,+63] en horizontal et [−32, 31] en verti
al pour la première

image de référen
e, [−32, 32] et [−16, 15] pour les autres.
� images de référen
e multiples
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� Intrapédi
tion : 4 modes possibles pour 
haque blo
 16 × 16, 9 modes pour 
haque blo
 4× 4.
Elle peut s'implanter sur une ar
hite
ture à bus de données re
on�gurable.

Notons qu'entre MPEG-4 standardisé en 1999, et H.264 standardisé en 2003, la 
omplexité de 
al
ul

(don
 le besoin en puissan
e de 
al
ul) a été multipliée par plus de 10 (plus rapide que la loi de Moore

qui ne donne que ×6.36 sur 4 ans). Ce
i justi�e le besoin d'a

élérations matérielles.

Le pro�lage d'instru
tions à l'en
odeur indique les modules 
ritiques à optimiser (implantation

matérielle parallèle, instru
tions spé
iales MMX) : l'estimation de mouvement pèse 95% du 
oût total

(la re
her
he exhaustive jouant le r�le majeur). Pour MPEG-4, un pipeline à 2 étages sur les ma
ro-

blo
s su�t. Pour H.264, un pipeline à 4 étages est né
essaire. Un 
odeur H.264 sur pu
e en te
hnologie

UMC 0.18µm qui mesure 8×4 mm2
, 
omporte 1000K portes logiques, 35ko de mémoire et fon
tionne à

81 MHz, permet l'en
odage en temps-réel (NB : 30 images/s en CIF pro�l de base requièrt 300 GIPS).



Chapitre 4

Exer
i
es

4.1 Débit d'information

Cal
uler le débit d'information (en bits/se
onde) apporté par un émetteur TV noir et blan
 dans

les deux 
as suivants :

1. 
ontraste poussé à fond (pixel soit noir, soit blan
)

2. 256 niveaux de gris dans l'image

3. quelle 
onséquen
e peut-on en déduire en terme de besoin ?

4. étude de 
as d'une transmission sans �l sur réseau GSM (9600 bauds). Extrapoler ave
 l'évolu-

tion te
hnologique : TV 
ouleur, réseau GPRS, UMTS, 
ompression JPEG, MPEG et
.

5. évaluer entropie et redondan
e de la sour
e TV N& B dans les 2 
as étudiés

N.B. : Standard en Europe : 25 img/se
 ; 520000 pixels/img

4.2 Modi�
ation d'histogramme

Sur la Fig. 4.1 sont représentées 8 images dont l'originale en haut à gau
he. A droite de 
haque

image est représenté l'histogramme 
orrespondant.

Déterminer l'allure de la 
orre
tion opérée (par exemple par des LUTs) pour obtenir les di�érentes

images à partir de l'image originale.

A titre d'exemple, la 
orre
tion neutre est représentée sur le premier histogramme.

4.3 Prin
ipe de l'égalisation d'histogramme

Le prin
ipe de l'égalisation d'histogramme dans le 
as 
ontinu repose sur les équations suivantes :

s = T (r) =

∫ r

0
pr(u)du (4.1)

ps(s) = pr(r)
dr

ds
(4.2)

où r ∈ [0; 1] représente le niveau de gris de l'image en entrée, s ∈ [0; 1] le niveau après égalisation, et

pr(r) et ps(s) les densités de probabilité 
orrespondantes.
On 
onsidère un histogramme 
ontinu dé�ni par :

pr(r) = −2r + 2 pour 0 ≤ r ≤ 1 (4.3)

pr(r) = 0 ailleurs (4.4)

1. Représenter l'histogramme initial

2. Cal
uler s = T (r) et représenter l'allure de la 
ourbe 
orrespondante

3. Exprimer r et dr
ds en fon
tion de s et en déduire l'expression de ps(s)

4. Tra
er la 
ourbe ps(s) en fon
tion de s et 
on
lure sur l'e�et d'égalisation d'histogramme.

63
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Figure 4.1 � Images et histogrammes [14℄.

4.4 Egalisation et étalement

Soit une imagette de taille 10 × 10 à 8 niveaux de gris dont les probablilités sont données dans le

Tab. 4.1.

Table 4.1 � Histogramme

niveau i probabilité pi(%) F (i) niveau j étalement T (i)

0 10

1 20

2 30

3 10

4 20

5 10

6 0

7 0

1. réaliser l'égalisation de l'histogramme (on 
omplétera le tableau ave
 les valeurs de la fon
tion

de répartition F (i) et des niveaux de sortie j)

2. réaliser l'étalement de l'histogramme et 
omparer à l'égalisation.
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4.5 Déte
tion de 
ontours

Les opérateurs M0 = [−1 1] et M90 =

[

1
−1

]

sont les approximations dis
rètes du gradient. On


onsidère l'image I(i, j) de taille 8× 8 de la Fig. 4.2.

Figure 4.2 � Image originale.

1. Cal
uler les images �ltrées I0 et I90 par les deux masques M0 et M90. Pour gérer les e�ets de

bords, on dupliquera à l'extérieur de l'image les valeurs des pixels périphériques.

2. Cal
uler l'amplitude du gradient A(i, j)

3. Cal
uler la dire
tion du gradient Φ(i, j). Pour 
e 
al
ul, on utilisera la fon
tion arctan y
x qui

donne l'angle entre −π et +π

4. Cal
uler l'image binaire E(i, j) 
orrespondant aux extrêma du gradient.

5. Faire une liste (
haîne) des points de 
ontraste (extrêma).

6. Coder le 
ontour ave
 l'algorithme de Rosenfeld & Kak en partant du point 
orrespondant à

xmin, ymin.

7. En déduire la 
ompression obtenue par 
e 
odage.

4.6 Cal
ul de Lapla
ien

Cal
uler le lapla
ien de l'image de la Fig. 4.3.

Figure 4.3 � Image originale.

4.7 Filtrage linéaire

On veut 
omparer deux �ltres mono-dimensionnels 
lassiquement utilisés en traitement d'image : le

�ltre moyenneur 
entré de masque H = 1
3 [1 1 1] et le �ltre binomial 
entré de masque G = 1

4 [1 2 1].
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1. Rappeler l'expression de la fon
tion de transfert H(u), où u représente la fréquen
e spatiale

normalisée (0 ≤ u ≤ 0.5).

2. Cal
uler la fon
tion de transfert G(u) du �ltre binomial

3. Tra
er sur le graphe de la Fig. 4.4 les 
ourbes de module des deux fon
tions de transfert.

Figure 4.4 � Courbes de module de spe
tre.

4. De quel type de �ltre s'agit-il ? Commenter les 
ourbes et 
omparer la qualité de 
es deux �ltres.

On 
onsidère maintenant le �ltre dérivateur : H = 1
2 [−1 0 1]. Etudier sa fon
tion de transfert. De

quel type de �ltre s'agit-il ?

4.8 E�et de moiré par repliement de spe
tre

On 
onsidère une image I0 formée de traits horizontaux de période 4/300ème de pou
e (Fig. 4.5).

Figure 4.5 � Image originale et grille d'é
hantillonnage [14℄.

L'orientation de I0 est donnée par l'angle θ = 10◦. Cette image est é
hantillonnée par Ie, identique
à I0, mais ave
 θ = 0.

1. Représenter l'allure du spe
tre de I0 (en ne tenant 
ompte que des deux premières 
omposantes

fréquentielles)

2. Représenter le spe
tre de Is, é
hantillonnée de I0 par Ie.

3. En déduire les paramètres du moiré fm (fréquen
e spatiale apparente) et α (angle apparent)

4. Véri�er 
es résultats par mesure dire
te sur l'image.

NB : 1 pou
e = 25.4 mm.
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4.9 Transformée de Fourier

1. Démontrer que le lieu de phase nulle de la TF 2-D 
orrespond dans le plan fréquentiel à une

série de droites parallèles distantes de d = 1√
u2+v2

et de dire
tion perpendi
ulaire à la droite de

pente tan θ = v
u .

2. Asso
ier le bon spe
tre à 
ha
une des images de la Fig. 4.6.

3. Cal
uler la transformée de Fourier d'une porte 
entrée ΠA,T (x) de largeur T et d'amplitude A.
Commenter l'importan
e de 
e résultat.

4. Etablir le lien entre TFD et DSF dans le 
as d'un signal 1-D.

Figure 4.6 � A 
ha
un sa transformée [14℄.

4.10 Morphologie mathématique

On 
onsidère l'image binaire de la Fig. 4.7.

Cal
uler les images �ltrées 
orrespondant à :

� une dilatation 4-
onnexe

� une dilatation 8-
onnexe

� une érosion 4-
onnexe

� une érosion 8-
onnexe
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Figure 4.7 � Image binaire.

4.11 Poursuite de 
ontour binaire �-2+4"

1. Coder selon le 
ode de Freeman le 
ontour de l'objet binaire de la Fig. 4.7, en utilisant l'algo-

rithme de Rosenfeld & Kak, et en partant du point initial de 
oordonnées (4,2) (origine en haut

à gau
he).

2. Cal
uler le taux de 
ompression obtenu grâ
e à 
e 
odage.

4.12 Ouverture et fermeture

Soit la forme binaire X et l'élément stru
turant 
ir
ulaire E présentés Fig. 4.8.

Figure 4.8 � Forme X et élement stru
turant E.

Repésenter les résultats :

� de l'érosion en a),

� de l'ouverture en b),

� de la dilatation en 
),
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� de la fermeture en d).

4.13 Lissage morphologique

Le lissage morphologique s'obtient par une ouverture suivie d'une fermeture. Soit la forme bruitée

X et l'élément stru
turant E de la Fig. 4.9.

Figure 4.9 � Forme X d'une image binaire bruitée et élement stru
turant E.

Repésenter le résultat du lissage et les résultats intermédiaires (érosion, puis dilatation, puis dila-

tation, puis érosion).

4.14 Morphologie mathématique

On veut amin
ir l'objet binaire A de la Fig. 4.10 pour en extraire son squelette. Pour 
ela, on

Figure 4.10 � Eléments stru
turants et objet à traiter

utilise l'ensemble d'éléments stru
turants E = {E1, E2, E3, E4, E5, E6, E7, E8} 
onstitué de versions

pivotées à 45◦ du premier élément E1, et on réitére jusqu'à 
onvergen
e (i.e., k = K) la séquen
e
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d'amin
issements suivante :

A⊗ {E} = (((· · · (((A⊗ E1) ⊗ E2)⊗ E3) · · · )⊗ E7)⊗ E8) (4.5)

A0 = A (4.6)

Ak = Ak−1 ⊗ {E} k = 1, 2, · · ·K (4.7)

Représenter le résultat de 
ette opération, en détaillant les résultats intermédiaires de la pro
édure,

sur les imagettes jointes en annexe.

On rappelle que l'amin
issement ⊗ d'une forme A par un élément stru
turant B est dé�ni par :

A⊗B = A− (A⊘B) où ⊘ représente l'opération Tout-ou-Rien.

Rappel sur le tout-ou-rien ⊘ : soit B = (B1, B2) l'élélment stru
turant 
onstitué d'une forme B1 et

d'un fond B2, A ⊘ B = (A ⊖ B1) ∩ (AC ⊖ B2), 
'est-à-dire que le tout-ou-rien donne l'ensemble des

pixels où, simultanément, B1 
olle dans A et B2 
olle dans le 
omplémentaire de A.

4.15 Zone aveugle

La zone aveugle de l'÷il 
orrespond au ratta
hement du nerf optique sur la rétine. Le test suivant

permet de s'en 
onvain
re (Fig. 4.11) :

Masquer un ÷il ; ave
 l'autre, �xer la lettre ad-ho
 (D pour ÷il droit...). L'autre lettre disparaît

pour une distan
e feuille-÷il de l'ordre de 25 
m, 
orrespondant à un angle d'environ 15− 20◦ de l'axe
optique.

Figure 4.11 � Zone aveugle.

4.16 TV 
ouleur Se
am

Le standard français Se
am (`Séquentiel Couleur A Mémoire') utilise les signaux Y CrCb dé�nis

par :

Y = 0.3R + 0.59V + 0.11B (4.8)

Cr = −1.9(R − Y ) (4.9)

Cb = +1.5(B − Y ) (4.10)

Pour assurer la 
ompatibilité ave
 la TV N&B, on a par ailleurs :

R = V = B pour toute la gamme des gris (4.11)

R = V = B = 1 pour le blan
 (100%) (4.12)

R = V = B = 0 pour le noir (0%) (4.13)

Un générateur de mire normalisée délivre un signal 
onstitué de barres verti
ales : blan
, jaune, tur-

quoise (
yan), vert, mauve (magenta), rouge, bleu, noir. Le blan
 est saturé à 100%, les autres 
ouleurs

à 75%. Ce type de mire est notamment utilisé pour le réglage des téléviseurs.

1. remplir un tableau donnant les 
omposantes R,V,B de 
haque barre de la mire

2. 
al
uler les amplitudes des luminan
es de 
haque 
ouleur délivrée par le générateur de mire

3. sa
hant que la luminan
e est représentée par une tension (volts), et que l'é
ran est balayé ligne

par ligne, dessiner l'allure temporelle du signal vidéo qui 
ommande la 
athode du tube-image

4. donner les formules de matriçage permettant de re
onstituer les 3 
omposantes RV B à partir

des signaux transmis Y CrCb
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4.17 ACP 
ouleur

On 
onsidère une image 
ouleur RV B 
ara
térisée par son ve
teur moyenne M et sa matri
e de


ovarian
e C :

M =





69
74
76





(4.14)

C =





613 170 387
170 477 458
387 458 796





(4.15)

Appliquer l'ACP.

4.18 Déte
tion de mouvement

On 
onsidère trois images su

essives d'une séquen
e (Fig. 4.12).

Figure 4.12 � Lo
alisation par opération logique.

1. Donner les 
artes des 
hangements temporels et le résultat du ET logique

2. Que se passe-t-il en 
as de re
ouvrement partiel ?

4.19 Déte
tion de mouvement par étiquetage statistique 
ontextuel

On 
onsidère un pixel 
ourant s et son voisinage spatio-temporel formé des 8 plus pro
hes voi-

sins spatiaux et de 2 voisins temporels (passé et futur). Pour déte
ter le mouvement, on dispose des

observations o(t) et on suppose que les voisins sont déjà étiquetés 
omme indiqué sur la Fig. 4.13b.

L'étiquetage est binaire (�xe ou mobile).

Le 
ritère de dé
ision repose sur le 
al
ul de l'énergie minimale.



72 F.LUTHON,2019

Figure 4.13 � a) observations b) étiquettes.

1. Cal
uler les deux termes d'énergie (atta
he aux données et modèle a priori) pour es = 0

2. Idem pour es = 1

3. En déduire quelle est la meilleure étiquette à attribuer au pixel s

4. Si l'on avait 
onsidéré uniquement la valeur de l'observation pon
tuelle et opéré un seuillage

binaire ave
 un seuil θ = 10, quelle étiquette aurait-on obtenue ?

5. Con
lure sur l'e�et de la régularisation statistique par MRF.

Rappels sur les énergies de la modélisation markovienne :

U = um + λua (4.16)

où :

um =
∑

c∈C
Vc(es, er) (4.17)

ua =
1

2σ2
[os −Ψ(es)]

2
(4.18)

ave
 :

Vc(es, er) =

{

−β si es = er
+β si es 6= er

(4.19)

où β > 0 prend une des trois valeurs βs, βp ou βf selon la 
lique c = (s, r) 
onsidérée (spatiale, passée
ou future).

Ψ(es) =

{

0 si es = 0
α > 0 sinon

(4.20)

Les paramètres du modèle sont :

βs = 20, βp = 10, βf = 30, λ = 6.

α = 30 est la valeur moyenne des observations non nulles.

σ2 = 300 est la varian
e des observations dans le voisinage spatial.

4.20 Equation de 
ontrainte du mouvement

L'équation de 
ontrainte du mouvement relie les gradients spatiaux et temporels de l'image Ix, Iy, It
aux 
omposantes du ve
teur vitesse u, v :

Ixu+ Iyv + It = 0 (4.21)
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Traduire 
ette équation en adoptant la notation ve
torielle :

~G = ∇I =

[

Ix
Iy

]

(4.22)

~v =

[

u
v

]

(4.23)

En déduire l'interprétation ve
torielle de 
ette équation (produit s
alaire).

4.21 Equation fréquentielle de 
ontrainte du mouvement

Démontrer que l'équation ECM fréquentielle :

uωx + vωy = −ωt (4.24)

s'obtient par simple transformée de Fourier de l'ECM di�érentielle :

∂I

∂x

dx

dt
+
∂I

∂y

dy

dt
+
∂I

∂t
= 0 (4.25)

Rappel de la propriété de dérivation de la TF : si TF [f(x)] = F (ω) alors TF [df/dx] = iωF (ω).

4.22 Algorithme de Horn & S
hun
k

Pour l'implantation de l'algorithme itératif de Horn et S
un
k (
f. Fig. 2.18), donner l'expression :

� des dérivées spatiales et temporelles Ix, Iy, It,
� des valeurs moyennes des 
omposantes de vitesse u, v

Quelles limitations peut-on en déduire 
on
ernant l'estimation des dépla
ements de zones mobiles

(vitesse maximale, o

lusion) ?

4.23 Estimation par mise en 
orrespondan
e de blo


On 
onsidère les deux imagettes su

essives d'une séquen
e bruitée à NdG représentées sur la

Fig. 4.14. On veut estimer le mouvement du blo
 
entral 3 × 3 (
.f., zone mobile non nulle sur fond

Figure 4.14 � Deux images su

essives d'une séquen
e bruitée.

nul à l'instant t − 1) en utilisant 
omme 
ritère d'erreur la SAD (somme des di�éren
es absolues) et

en faisant une re
her
he exhaustive à l'intérieur d'une fenêtre de re
her
he 
entrée de taille 5× 5.

1. Combien y-a-t'il de ve
teurs de dépla
ement possibles ?

2. Cal
uler, pour 
haque ve
teur de dépla
ement possible, la valeur 
orrespondante de la SAD

3. En déduire le ve
teur de dépla
ement estimé par la méthode

4. Indiquer les limites, avantages et in
onvénients de 
ette méthode.
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4.24 Estimation d'un modèle de mouvement

On dispose des deux imagettes su

essives de la Fig. 4.15. On suppose qu'elles 
orrespondent à une

séquen
e sans bruit.

Figure 4.15 � Deux images su

essives d'une séquen
e.

On veut estimer le ve
teur dépla
ement en adoptant un modèle de mouvement à trois paramètres

a, b, c :

[

dx
dy

]

=

[

a+ cy
b− cx

]

1. Quel est le nombre minimal de pixels à prendre en 
ompte pour pouvoir estimer les paramètres ?

2. Cal
uler les paramètres de mouvement par estimation dire
te. On prendra l'origine de l'image

au 
entre de l'objet (pixel (4, 4)).

3. Quali�er le type de mouvement subi par l'objet mobile entre les deux instants

4.25 Estimateur robuste

L'estimateur de Geman et Ma
Lure est dé�ni par :

ρ(r) =
r2

σ + r2
(4.26)

où σ est un 
oe�
ient de robustesse.

Tra
er la 
ourbe ρ(r) et la 
omparer à l'estimateur quadratique.

Expliquer l'intérêt de 
e type d'estimateur.

4.26 Filtre de Canny-Deri
he

La réponse impulsionnelle du �ltre de Canny-Deri
he monodimensionnel se dé
ompose en une partie


ausale et une partie anti-
ausale :

h(x) = h+(x) + h−(x) (4.27)

h+(x) = cxe−αx
pour x ≥ 0 (4.28)

h−(x) = cxeαx pour x ≤ 0 (4.29)

où α est un 
oe�
ient de lissage et c un 
oe�
ient de normalisation.

On montre alors que la fon
tion de transfert en Z s'exprime par :

H(z) = H+(z) +H−(z) (4.30)

H+(z) = c
e−αz−1

(1− e−αz−1)2
(4.31)

H−(z) = c
−e−αz

(1− e−αz)2
(4.32)



F.LUTHON,2019 75

1. Dessiner l'allure de h(x) pour α = 0.5

2. A partir des fon
tions de transfert, retrouver les équations aux di�éren
es qui servent à l'im-

plantation numérique du �ltre.

3. De quel type de �ltre s'agit-il ? A quoi sert-il en traitement d'image ?

4.27 Transformée 
ouleur logarithmique

La transformée logarithmique fait passer des 
ouleurs primaires (R,G,B) aux 
omposantes loga-

rithmiques (Ly, Lr, Lb) dé�nies par les équations suivantes (où M = 256) :

Ly = (R + 1)0.3(G+ 1)0.6(B + 1)0.1 − 1 (4.33)

Lr =
M

2

(

1 +
R+ 1

Ly + 1
− Ly + 1

R+ 1

)

(4.34)

Lb =
M

2

(

1 +
B + 1

Ly + 1
− Ly + 1

B + 1

)

(4.35)

Cette transformation présente un intérêt en segmentation d'image mais aussi en 
ompression. Il faut

alors disposer de la transformée inverse pour dé
ompresser l'image.

1. Pré
iser la dynamique des 
omposantes (R,G,B) pour une image en vraies 
ouleurs (
odée sur

24 bits)

2. Donner les équations de la transformée inverse permettant de retrouver (R,G,B) à partir de

(Ly, Lr, Lb)

3. Véri�er sur un triplet parti
ulier (R,G,B) la validité des équations inverses

4. Donner au moins un argument en faveur de 
ette transformée, en rapport ave
 la per
eption

des 
ouleurs par le système visuel humain.

4.28 Filtrage linéaire

Soit le �ltre symétrique dé�ni par le masque H, qui se dé
ompose de la manière suivante :

H =





−1 −2 −1
−2 12 −2
−1 −2 −1



 =





−1 0 −1
0 4 0
−1 0 −1



+ 2





0 −1 0
−1 4 −1
0 −1 0





(4.36)

1. Considérant que le �ltre L =





0 −1 0
−1 4 −1
0 −1 0





est séparable sous forme





−1
2
−1



+
[

−1 2 −1
]

,

montrer que sa fon
tion de transfert 2-D vaut :

L(u, v) = 4− 2 cos 2πu− 2 cos 2πv (4.37)

où (u, v) sont les fréquen
es spatiales réduites (∈ [0; 1/2[).

2. Représentation graphique : Tra
er le module |L(u, 0)| 
orrespondant à la 
oupe en v = 0.

3. Cal
uler la fon
tion de transfert 2-D H(u, v).

N.B. Rappel : la forme générique d'une fon
tion de transfert 2-D est :

H(u, v) =
∑

k

∑

l

h(k, l)e−i2π(u.k+v.l)

4. Interprétation : De quel type de �ltre s'agit-il ? A quoi sert-il ?
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4.29 Transformée 
ouleur non-linéaire

On 
onsidère une transformée qui fait passer des 
ouleurs primaires RGB aux 
omposantes dites

logarithmiques (Ly, Lr, Lb) dé�nies par les équations 
i-dessous (où A = M0.3
et D = M0.1

ave


M = 256) :

Ly = (R+ 1)0.3(G+ 1)0.6(B + 1)0.1 − 1 (4.38)

Lr = A(R+ 1)0.7(G+ 1)−0.6(B + 1)−0.1 − 1 (4.39)

Lb = D(R+ 1)−0.3(G+ 1)−0.6(B + 1)0.9 − 1 (4.40)

Cette transformation présente un intérêt en segmentation d'image mais aussi en 
ompression. Il faut

alors disposer de la transformée inverse pour dé
ompresser l'image.

1. Cal
uler la dynamique (i.e. valeurs mini et maxi) des 
omposantes (Ly, Lr, Lb) pour une image

RGB en vraies 
ouleurs (
odée sur 24 bits). Quel est le r�le des 
onstantes A et D ?

2. Montrer que la transformée inverse permettant de retrouver (R,G,B) à partir de (Ly, Lr, Lb)
est donnée par les équations :

R+ 1 = (Ly + 1)a11(
Lr + 1

A
)a12 (4.41)

G+ 1 = (Ly + 1)a21(
Lr + 1

A
)a22(

Lb + 1

D
)a23 (4.42)

B + 1 = (Ly + 1)a31(
Lb + 1

D
)a33 (4.43)

On déterminera la valeur des 
oe�
ients aij .

3. Pour le triplet parti
ulier RGB = (200, 100, 50), 
al
uler les valeurs transformées 
orrespon-

dantes : (Ly, Lr, Lb). Puis véri�er la validité des équations inverses trouvées 
i-dessus.

4. Donner au moins un argument en faveur de 
ette transformée, en rapport ave
 la per
eption

des 
ouleurs par le système visuel humain.

5. Donner au moins un in
onvénient de 
ette transformation non linéaire, par rapport aux trans-

formées linéaires usuelles du type Y UV .

4.30 Compensation de mouvement

Soit les deux portions d'images su

essives d'une séquen
e bruitée, représentées sur la Fig. 4.16.

Figure 4.16 � Deux imagettes su

essives.

1. Cal
uler les gradients spatio-temporels moyennés des 4 pixels marqués en gras (masque [1 −1]
et moyennage des dérivées dans le 
ube 2×2×2, 
omme pour l'algorithme de Horn & S
hun
k).
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2. Appliquer l'ECM (hypothèse de la DFD) à 
es 4 pixels. En déduire la vitesse estimée.

3. Réaliser la 
ompensation de mouvement de l'imagette grisée entre les instants t et t+ 1.

4. Cal
uler l'imagette d'erreur à transmettre en t+ 1.

5. Con
lure sur l'intérêt de 
ette te
hnique dans un 
ode
.

4.31 Teinte du visage

Pour le suivi automatique de lo
uteur, on utilise souvent l'information de teinte a�n de segmenter

l'image en 2 régions : le visage et le fond de la s
ène.

On a
quière alors une image 
ouleur (i.e. 3 plans R, V, B 
ha
un 
odé sur 8 bits). La luminan
e

et la teinte sont dé�nies par :

L =
R+ V +B

3
(4.44)

T = E

[

256
V

R

]

si R > V (4.45)

T = 255 si R ≤ V (4.46)

où E[x] représente la partie entière de x.

1. Quelle est la dynamique de la teinte ?

2. Sa
hant qu'un visage 
ontient très peu de bleu (B ≈ 0), et que le plan vert est très pro
he du

plan luminan
e (V ≈ L), donner la valeur appro
hée de la teinte moyenne Tm 
ara
térisant le

visage.

3. Proposer une méthode simple de seuillage pour extraire de l'image la région du visage.

4. En se basant sur la 
ourbe de visibilité de l'÷il, donner un argument en faveur de l'approxima-

tion : V ≈ L.

4.32 Transformée de Fourier

Le spe
tre d'une image (module au 
arré de la transformée de Fourier) se représente ave
 l'origine

des fréquen
es spatiales au 
entre, les fréquen
es ωx étant en abs
isses et les fréquen
es ωy en ordonnées.

Six spe
tres sont représentés sur la Fig.4.18.

1. Asso
ier le bon spe
tre à 
ha
une des images de la Fig. 4.17.

2. Justi�er les asso
iations.

3. idem ave
 la Fig. 4.19.

4.33 Appli
ation industrielle

Proposer une te
hnique pour restaurer un s
héma éle
trique propre des pistes d'un 
ir
uit imprimé

à partir d'une 
opie dégradée (Fig. 4.20).

4.34 Résolution et 
ontraste

La résolution R (exprimée en pixels) d'un 
apteur d'images et le 
ontraste C dans une image sont

dé�nis par les équations :

R = 2× FoV

SF
(unité : le pixel) (4.47)

C =
IB − ID
IB + ID

(4.48)
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Figure 4.17 � 6 images.

Figure 4.18 � 6 spe
tres d'images.

où FoV est le 
hamp de vision (Field of View), SF la taille de la plus petite stru
ture des objets

à observer (Smallest Feature), et où IB et ID sont les intensités maximale (Brightest) et minimale

(Darkest) dans l'image.

On 
onsidère les imagettes en NdG 
odées sur 8 bits et de taille 5× 5 représentées sur la Fig. 4.21.

1. Cal
uler pour 
haque imagette le 
ontraste 
orrespondant.

2. Quelles te
hniques d'histogrammes peut-on utiliser pour améliorer le 
ontraste d'une image ?

3. Choisir une te
hnique et la mettre en ÷uvre sur l'image la moins 
ontrastée des deux.

NB : Pour les 
al
uls, arrondir les résultats à l'entier le plus pro
he.

4. Re
al
uler la valeur du 
ontraste pour l'image ainsi améliorée. Comparer à l'image originale.

5. Con
lure sur l'utilité du paramètre C. Quel est son domaine de variation ?
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Figure 4.19 � 8 images, 8 spe
tres [14℄.
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Figure 4.20 � Photo
opie de s
héma éle
trique.

Figure 4.21 � a) Imagette 1 ; b) Imagette 2.

6. Si l'on veut a
quérir et traiter des images de 
odes-barres (étiquettes sur les produits du 
om-

mer
e) de 3, 5cm de long et dont les barres verti
ales sont d'épaisseur minimale 0, 75mm, quelle

résolution minimale doit-on respe
ter pour le 
hoix du 
apteur ?

7. Si l'on veut inspe
ter des pommes de largeur maximale 8cm et de hauteur maximale 10cm,


e
i ave
 une pré
ision de 1mm, quelles sont les résolutions minimales en lignes et 
olonnes à

respe
ter dans le 
hoix du 
apteur ?

8. Si l'on dispose d'un 
apteur 128× 128, quelles pré
isions (i.e. valeurs de SF en mm) obtient-on

dans les deux appli
ations 
i-dessus 6 et 7 ?

4.35 API JMF-RTP

Etablir un dessin synoptique de la 
haîne vidéo 
omplète (a
quisition, traitement, transmission,

ré
eption, restitution) implantée en TP à l'aide de l'API JMF du langage Java.

Pour 
haque opération, indiquer les objets à utiliser ainsi qu'une brève des
ription de leurs fon
-

tionnalités respe
tives.

Les liens entre les objets devront être pré
isés a�n d'avoir l'en
haînement 
omplet permettant de

mettre en ÷uvre une telle 
haîne.

Toute autre information est bienvenue (proto
oles, et
.).
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4.36 Phénomène d'Aliasing

L'image analogique texturée de la Fig. 4.22a est dé
rite par la fon
tion 
ontinue de l'espa
e 2D :

s(x, y) = 1 + cos [2π(u0x+ v0y)] ,

ave
 u0 = 0.2, v0 = 0.8. Elle est é
hantillonnée ave
 un pas d'é
hantillonnage unitaire en x et en y
(⇒ Fex = Fey = 1, 
f. résultat Fig. 4.22b pour taille 100 × 100), puis elle est �ltrée (
f. résultat Fig.
d) par un �ltre passe-bas idéal de fréquen
es de 
oupure uc = vc =

1
2 .

1. Quelle est l'orientation des stru
tures visibles dans l'image initiale Fig. 4.22a ? On pré
isera la

valeur de la pente.

2. Etudier, puis dessiner sommairement, les périodi
ités en x et y de 
ette texture en 
al
ulant les

périodes horizontale et verti
ale (en pixels/
y
le). Pour 
ela, 
onsidérer les deux 
as de �gure

typiques : 
as x = x0 = cte d'une part, et 
as y = y0 = cte d'autre part.

3. Dessiner la représentation fréquentielle (spe
tre) de l'image initiale dans le plan des fréquen
es

réduites (u, v) ∈ [−1;+1]× [−1;+1]

4. Dessiner ensuite le spe
tre de l'image é
hantillonnée 
orrespondante Fig. 4.22b.

5. Quelle est l'orientation des stru
tures visibles dans l'image Fig. 4.22b ? Pré
iser la pente.

6. Déterminer le 
ouple de fréquen
es de l'image �ltrée passe-bas Fig. 4.22d.

7. Comparer les textures apparentes dans les images a) et d) de la Fig. 4.22.

8. Comparer d'autre part l'image basse-fréquen
e analogique Fig. 4.22
 et l'é
hantillonnée 
orres-

pondante Fig. 4.22d. Commentaire de 
e 
as BF ?

9. Enon
er le théorème qui explique le phénomène observé.

4.37 QCM3 (1 à 4 réponses VRAI par question)

1. Soit une imagette à 4 niveaux de gris X = {I1; I2; I3; I4} de probabilités respe
tives {p1 =
1
2 ; p2 =

1
4 ; p3 =

1
8 ; p4 =

1
8}. Son entropie H(X) exprimée en bits/NdG vaut :

⊔

-1.75

⊔

1.75

⊔

2= Hmax
⊔

4

2. La 
aden
e vidéo en Europe vaut :

⊔

25 img/s

⊔

30 img/s

⊔

33 img/s

⊔

40 img/s

3. L'idempoten
e est véri�ée par les fon
tions :

⊔

érosion

⊔

dilatation

⊔

ouverture

⊔

fermeture

4. Dans une image, le gradient lo
al est un :

⊔

ve
teur parallèle au 
ontour

⊔

ve
teur orthogonal au 
ontour

⊔

s
alaire entier

positif

⊔

s
alaire réel

5. Le 
ode de Freeman est un :

⊔

algorithme de 
ompression d'image

⊔


odage de dire
tions

⊔

format vidéo

⊔

droit à l'image

6. La fon
tion de transfert H(u) du �ltre de masque spatial M = [−1 3 1] est :
⊔ 1

3(1 + 2 cos 2πu)
⊔ 1

2(1 + cos 2πu)
⊔

exp (−αu) ⊔

une grandeur 
omplexe

7. Si l'on transforme une image en son négatif, 
ela 
hange son :

⊔

entropie

⊔


ontraste

⊔

histogramme

⊔

spe
tre

8. Le masque H =





1 −3 1
−3 9 −3
1 −3 1






orrespond à un �ltre :

⊔

dérivateur

⊔

intégrateur

⊔

passe-bas

⊔

passe-haut

9. Dans 
ette liste, trouver l'intrus :

⊔

tout ou rien

⊔


hapeau haut-de-forme

⊔

Sobel

⊔

lissage morphologique
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a) u0=0.2 v0=0.8
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Figure 4.22 � a) Image HF originale ; b) Image HF é
hantillonnée ; 
) Image BF analogique ; d) Image

HF �ltrée.

10. L'estimation de mouvement est un problème :

⊔

bien posé

⊔

sous-déterminé

⊔

sur-déterminé

⊔

d'ouverture

11. Pour déte
ter les 
ontours, on peut utiliser un �ltre :

⊔

lapla
ien

⊔

binomial-gaussien

⊔

gradient

⊔

moyenneur

12. Le �ltre 1D de réponse impulsionnelle h(k) = a|k| ave
 0 < a < 1 est un �ltre :

⊔

R.I.F.

⊔

R.I.I.

⊔

non-linéaire

⊔

instable

13. Lorsqu'on utilise la DCT pour la 
ompression d'image au format JPEG, on traite l'image selon

une appro
he :

⊔

statistique

⊔

spatiale

⊔

fréquentielle

⊔

ensembliste

4.38 QCM1 (une ou plusieurs bonnes réponses à 
o
her)

1. Dans le se
teur de la produ
tion industrielle [77℄, les 2 prin
ipaux 
lients du traitement d'image

sont :

(a) l'industrie métallurgique

(b) l'industrie éle
trique et des semi-
ondu
teurs

(
) l'industrie automobile et équipementiers

(d) l'industrie pharma
eutique, 
osmétique et médi
ale
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(e) l'industrie agroalimentaire

2. La 
roissan
e du 
hi�re d'a�aires de l'industrie européenne du traitement d'image est due à :

(a) la demande en 
apteurs de vision et 
améras

(b) la demande en systèmes spé
i�ques dédiés

(
) la demande en produits standards bon mar
hé et fa
iles à utiliser

(d) la demande de l'Amérique

(e) la demande de la Chine

3. Pour la re
onnaissan
e d'objets par vision industrielle, le fa
teur le plus limitant est a
tuelle-

ment :

(a) le temps de traitement en se
ondes

(b) la sensibilité du 
apteur

(
) la �exibilité du système

(d) la pré
ision de la mesure

(e) la qualité de l'IHM

4. Le progrès te
hnologique le plus important pour un opérateur utilisant le traitement d'image

est :

(a) l'intégration et la 
ompa
ité du système matériel, p.ex. sans PC

(b) le pilotage intuitif de l'IHM et la 
onvivialité du logi
iel

(
) la te
hnologie multi
ore augmentant la 
apa
ité de 
al
uls

(d) les 
améras et les 
apteurs performants

(e) les te
hniques de 
ommuni
ation ave
 l'outil de produ
tion

5. Pour la pérennité d'un sous-traitant, l'appli
ation de traitement d'image déterminante est :

(a) la mesure sans 
onta
t

(b) le 
ontr�le de la qualité pour l'assuran
e qualité

(
) le sto
kage automatique de piè
es

(d) la saisie automatique de piè
es

(e) la surveillan
e, par génération automatique de signaux d'arrêt

6. Pour le 
ontr�le qualité, le traitement d'image est intéressant 
ar il permet :

(a) le zéro défaut

(b) le 
ontr�le à 100%

(
) un mode opératoire sans 
onta
t

(d) un 
ontr�le très rapide

(e) une solution très �exible

7. La morphologie mathématique est un outil du traitement d'image qui ne permet pas de :

(a) numériser et 
apturer une image

(b) faire l'analyse géométrique d'un objet

(
) repérer, 
'est-à-dire déte
ter, un objet

(d) lo
aliser un objet

(e) piloter un robot
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b)
croix
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a) image I0
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Figure 4.23 � a) Imagette I0 ; b) 
roix 4-
onnexe.

4.39 Filtrage médian

On donne l'imagette I0 de taille 10 × 10 de la Fig. 4.23.a) dont les niveaux de gris vont de 0 à

15, et on 
onsidère le �ltre médian 4-
onnexe (
.à.d. en forme de 
roix 
entrée sur le pixel 
ourant

Fig. 4.23.b).

NB : tous les pixels dessinés en blan
 sont d'intensité égale à zéro.

Rappel : le �ltrage médian 
onsiste à trier par valeurs 
roissantes les intensités des pixels du

voisinage 
onsidéré (i
i la 
roix), à les ranger dans un tableau 1D (i
i de taille 1 × 5) et à retenir la

valeur médiane (
'est-à-dire 
elle qui est 
lassée au milieu du tableau 1D).

1. Filtrer l'image par 
e �ltre médian. On appellera IM le résultat.

NB : pour gérer les e�ets de bords, on supposera que les pixels manquants sont d'intensité nulle.

2. Que deviennent les points isolés et les petits groupes de 2 pixels ?

3. Que devient l'objet 
arré de plus grande taille ?

4. Commenter les e�ets et l'intérêt de 
e type de �ltre, en extrapolant au 
as d'une image bruitée

de grande taille 
ontenant divers objets.

5. A quelle famille de �ltres appartient-il ?

4.40 Filtrage linéaire

On re
upère l'image IM résultant du �ltrage médian pré
édent. On lui applique un �ltre linéaire

de masque H = [−1 0 1] horizontalement.

1. De quel type de �ltre s'agit-il ? Quel est son r�le ?

2. Dessiner le résultat du �ltrage de IM par H, qu'on appellera IH .

3. On applique le même �ltre sur l'image IM , mais dans la dire
tion verti
ale : 
.à.d. ave
 le masque

V =





−1
0
1





. Donner le résultat du �ltrage de IM par V , qu'on appellera IV .

4. On 
al
ule maintenant l'image IG =
√

I2H + I2V . Dessiner le résultat.

NB : on arrondira les ra
ines 
arrées à l'entier le plus pro
he (
f. Tab. 4.2 en annexe).

5. On va appliquer un seuil θ (bien 
hoisi) sur IG. On obtiendra ainsi une image binaire qu'on

notera IB . Dessiner le résultat du seuillage après avoir justi�é le 
hoix d'une bonne valeur du

seuil.
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6. Commenter l'intérêt de 
e traitement, en extrapolant au 
as d'une image bruitée de grande

taille 
ontenant des objets également de grande taille et d'intensité assez uniforme.

7. Sans faire de 
al
uls, 
omparer à 
e qu'on aurait obtenu si l'on avait dire
tement appliqué les

�ltres H et V sur l'image initiale I0.

4.41 Codage

On 
onsidère désormais l'image binaire IB résultant du seuillage pré
édent.

1. Indiquer le nombre N1 de bits informatiques a priori né
essaire à son sto
kage sur ordinateur.

2. On veut appliquer à la forme binaire obtenue l'algorithme de 
odage dire
tionnel de Freeman,

en partant du pixel le plus en haut et à gau
he appartenant à la forme déte
tée. Pré
iser les


oordonnées de 
e pixel initial, l'origine de l'image étant prise en haut à gau
he. Combien de

bits sont né
essaires pour 
oder l'information sur la position de 
e pixel dans l'image ?

3. Donner ensuite le 
ode 
omplet obtenu (point initial + 
odage des dire
tions su

essives).

4. Cal
uler le nombre N2 de bits né
essaire à la transmission de 
ette information.

5. Comparer N2 à N1 et 
on
lure sur l'intérêt de 
e 
odage.

6. Cal
uler l'entropie H(B) (en bits/pixel) de la sour
e d'information que 
onstitue l'image IB ,

ainsi que sa redondan
e dé�nie par : R = 1− H(B)
Hmax

.

7. Si l'on mettait en ÷uvre un 
odage entropique de la sour
e du type Shannon-Fano ou Hu�man,


ombien de bits d'information pourraient su�re à la transmission de IB ?

8. On note N3 
e nombre de bits. Comparer N3 à N2. Quel est le 
odage le plus intéressant de


ette image IB : 
odage dire
tionnel ou 
odage entropique ?

Table 4.2 � Annexe : tableau de valeurs numériques√
265 ≈ 16

√
221 ≈ 15

√
125 ≈ 11

√
101 ≈ 10

log2(2) = 1 log2(3) = 1.58 log2(5) = 2.32 log2(7) = 2.80

4.42 Filtrage linéaire

On 
onsidère les 
ontours verti
aux en é
helon et en rampe de la Fig. 4.24-a) où : b > a et c = a+b
2 .

On notera h = b− a.

1. Soit le masque de �ltrage M1 = [−1 1] (
oe�
ient du pixel 
ourant à droite). Dessiner le

résultat du �ltrage d'une ligne pour les deux types de 
ontours (é
helon et rampe).

2. Même question pour le masque de �ltrage M2 = [−1 0 1] (
oe�
ient du pixel 
ourant au


entre).

3. Comparer 
es deux �ltres (avantages et in
onvénients) sur les deux types de 
ontours : lo
ali-

sation, sensibilité au bruit ...

On 
onsidère l'imagette de la Fig. 4.24-b), où tous les pixels du fond (en blan
) valent 50. On la �ltre

ave
 le masque de �ltrage M = 1
8





−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1





et on ne retient que les pixels dont le résultat R

du �ltrage véri�e : |R| > θ, où θ = 45 est un seuil adho
 �xé a priori.

1. Représenter le résultat du �ltrage (on ne traitera pas les bords de l'imagette).

NB : arrondir les 
al
uls à la première dé
imale.

2. Représenter le résultat du seuillage (dessiner en noir les pixels retenus par la pro
édure).

3. Quel est le r�le de 
e �ltre (e�et sur les zones uniformes, les groupes de pixels, les pixels isolés) ?
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Figure 4.24 � a) Contours verti
aux ; b) Imagette.

4.43 Morphologie mathématique

On 
onsidère la forme binaire A et l'élément stru
turant E de la Fig. 4.25. Les pixels du fond valent

Figure 4.25 � a) Forme binaire (en gris) 
orrespondant par exemple à la version s
année d'un �a�

manus
rit ; b) Elément stu
turant (
roix 
entrée).

0 et 
eux de la forme A valent 1. Soit un point initial intérieur à la forme (point p sur la �gure). On

lui attribue la valeur 1 et on applique la pro
édure suivante de dilatations itérées :

Xk = (Xk−1 ⊕ E) ∩Ac k = 1, 2, 3, ... (4.49)

où Ac
représente le 
omplémentaire de A et X0 = {p}.

1. Dessiner d'abord le 
omplémentaire de A.

2. Représenter les résultats Xk à 
haque itération jusqu'à 
onvergen
e.

3. Quel est le nombre N d'itérations jusqu'à la 
onvergen
e (quand Xk+1 = Xk, ∀k ≥ N) ?

4. Le résultat est l'ensemble 
onstitué de l'union de XN et de A. Quel est le r�le de 
e traitement ?

4.44 Analyse de mouvement

Soit une séquen
e d'images en niveaux de gris I(t) et une image de référen
e Iref . On suppose que

la séquen
e 
omporte un objet mobile (
arré de taille 5 × 5) d'intensité lumineuse plus forte que le

fond, et se déplaçant dans la dire
tion sud-est à la vitesse v = (vx, vy)=(2 pix/img, 1 pix/img). L'image

de référen
e est la première image de la séquen
e 
orrespondant à l'instant initial t0 = 0 (on suppose

qu'elle 
ontient tout l'objet mobile, 
f. Fig 4.26). L'origine spatiale de l'image est en haut à gau
he.
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Figure 4.26 � Image de référen
e Iref (à t0 = 0).

L'image des di�éren
es positives a

umulées (PADI en anglais) est dé�nie à l'instant t en 
haque

site-pixel s = (x, y) de la façon suivante :

PADI(s, t) = PADI(s, t− 1) + d(s, t) (4.50)

où d(s, t) =

{

+1 si Iref (s)− I(s, t) > θ > 0
0 sinon

(4.51)

En 
haque pixel, un 
ompteur est don
 in
rémenté à 
haque fois qu'une di�éren
e positive est

déte
tée entre la référen
e et le pixel 
ourant (θ symbolisant la valeur de seuil utilisée). Au départ

(t0 = 0), on a : ∀s, PADI(s, t0) = 0

1. Représenter les 5 imagettes PADI 
orrespondant aux 5 instants su

essifs t = 1 à t = 5.

2. Commenter 
e qui se passe à partir de t = 3.

3. Expliquer l'intérêt de 
e traitement (en déte
tion d'objet mobile et estimation de vitesse) ?

4.45 Filtre médian

On donne 
i-dessous l'algorithme dit du �ltrage médian, qui lui-même repose sur un algorithme de

tri (
lassement des intensités des pixels dans un voisinage donné).

Balayage vidéo de l'image (x,y) (sauf les bords)

k=0 (indi
e du tableau monodimensionnel intermédiaire tab)

Balayage vidéo du voisinage 3x3: Coordonnées Relatives (i,j) où i,j varient dans {-1;0;1}

- 
al
ul des 
oordonnées réelles du pixel voisin (x+i,y+j)

- tab[k℄=I(x+i,y+j) /*entrée des valeurs dans un tableau*/

- k++

Classement des valeurs du tableau tab (algo du tri à bulles)

Med(x,y)=tab[5℄ /*valeur médiane du tableau*/

On rappelle le prin
ipe du tri à bulles à l'aide de l'algorithme 
i-après :

Balayer le tableau, en 
onsidérant l'élément 
ourant et l'élement suivant

Si l'élement 
ourant est supérieur à l'élément suivant

-transposer l'élément 
ourant et l'élément suivant

Réitérer le balayage s'il y a une transposition au 
ours du balayage pré
édent.

On 
onsidère d'autre part l'imagette en NdG de la Fig. 4.27 
omportant quelques objets de forme

di�érente (re
tangulaire, linéaire, pon
tuelle).

1. Pré
iser la taille du tableau 1D intermédiaire qui servira au tri ?

2. Dérouler l'algorithme du �ltre médian sur l'imagette fournie et dessiner l'imagette résultat du

�ltrage.

3. Interpréter le r�le du �ltre en déte
tion (a
tion sur les trous, les points isolés, les traits horizon-

taux, les angles et
.)
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Figure 4.27 � Imagette en NdG (les pixels non renseignés valent zéro par défaut).

4. Que donnerait 
e �ltrage sur un trait verti
al ?

5. Quelle est la taille des trous et des ta
hes éliminables dans une image bruitée ? De quoi est-elle

fon
tion ?

6. A quelle famille appartient 
e type de �ltre ?

4.46 Codage

Soit l'imagette bruitée de taille 10× 10 de la Fig. 4.28 
omportant 8 niveaux de gris (NdG) du noir

� = 0 � au blan
 � = 7 �.

Figure 4.28 � Imagette bruitée.

1. Combien de bits informatiques sont né
essaires pour 
oder un pixel ? Quelle est la taille sur

disque de l'image ?

2. Cal
uler les probabilités pi de 
haque niveau de gris (en laissant les pi sous forme fra
tionnaire).

En déduire l'entropie H de la sour
e d'information 
orrespondant à 
ette image.

NB : en l'absen
e de 
al
ulatri
e, on se réfèrera au Tab. 4.4 du poly
opié pour les valeurs des

logarithmes binaires, ainsi qu'aux propriétés usuelles du logarithme : log(x/y) = log(x)−log(y) ;
log(xa) = a log(x) et
.

3. Quelle serait l'entropie maximale Hmax de 
ette sour
e ? En déduire la redondan
e R.

4. Tra
er l'histogramme de l'image. Proposer une valeur de seuil θ pour binariser 
ette image en

2 niveaux : Noir et Blan
.

5. Quelle sera alors la taille sur disque né
essaire pour sto
ker l'image binaire ?
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6. Appliquer l'algorithme de Rosenfeld et Kak pour suivre le 
ontour binaire obtenu (en partant

du pixel de l'objet le plus en haut et à gau
he).

7. Cal
uler le nombre total de bits né
essaires au 
odage du 
ontour, et don
 la taille mémoire sur

disque pour sto
ker l'image binaire.

8. En 
omparant à l'image initiale, en déduire le taux de 
ompression obtenu grâ
e à 
e 
odage.

4.47 Filtrage linéaire : Filtre de Sobel

On �ltre l'imagette présentée Fig. 4.28 ave
 le �ltre de masque :

M =





−1 0 1
−2 0 2
−1 0 1





1. Exprimer 
e �ltre sous forme séparable en 2 �ltres 1-D selon les lignes et 
olonnes.

2. Cal
uler et tra
er les fon
tions de transfert des 2 �ltres 1-D qui le 
onstituent (en module

uniquement, et en fon
tion de la fréquen
e réduite u).

3. Commenter le type et le r�le de 
es 2 �ltres. Quel est l'intérêt de leur asso
iation dans le �ltre

M ?

4. Cal
uler l'imagette �ltrée par le �ltre de masque M .

NB : Ne pas traiter les rangées de pixels sur les bords de l'image (mettre simplement à zéro).

5. Proposer une valeur de seuil pour binariser le résultat. Que déte
te-t-on ?

6. Obtient-on le 
ontour horizontal ? Sinon, proposer une solution pour déte
ter aussi 
e 
ontour.

4.48 Morphologie mathématique : Gradient morphologique

On veut 
omparer le �ltre linéaire du � 4.47 au �ltre non-linéaire 
orrespondant au gradient

morphologique ave
 l'élément stru
turant fait d'un segment horizontal 
entré de largeur 3 pixels.

1. Rappeler l'expression du gradient morphologique

−→
G pour images en NdG.

NB : dans la suite, on ne traite que la 
omposante horizontale Gx du gradient.

2. Cal
uler la dilatée, l'érodée et en�n le résultat du gradient morphologique de l'imagette Fig. 4.28.

3. Proposer une valeur de seuil pour binariser le résultat.

4. Comparer au résultat du �ltre linéaire et 
ommenter.

4.49 Codage entropique de Hu�man

Soit l'image de taille 9× 11 de la Fig. 4.29 
odée sur 4 niveaux de gris seulement (blan
, gris 
lair,

gris fon
é, noir). NB : Elle 
ontient 99 pixels, mais pour simpli�er les 
al
uls, on pourra arrondir à 100

le nombre de pixels.

1. A priori, que vaut l'entropie maximale Hmax de 
ette sour
e d'information (en bits/pixel) ?

2. Cal
uler l'entropie H0 et la redondan
e R0 dans l'image initiale (avant 
odage entropique).

3. Réaliser le 
odage entropique (de Hu�man ou Shannon-Fano) de 
ette image. Pour 
ela, 
onstruire

un tableau 
ontenant les 4 messages Mi (i.e. 4 niveaux de gris), leurs probabilités Pi (approxi-

mées par leur fréquen
e d'apparition dans l'image), les mots-
odes Ci et les longueurs de mots


orrespondantes Li.

4. Cal
uler la longueur moyenne Lmoy d'un mot-
ode. En déduire le taux de 
ompression τ obtenu
par 
e 
odage entropique à longueur variable.

5. Cal
uler la probabilité des symboles �0� et �1� en sortie du 
odeur

6. En déduire l'entropie Hc et la redondan
e Rc après 
odage. Comparer aux valeurs avant 
odage

et 
ommenter le résultat obtenu.
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Figure 4.29 � Image a�
hant 4 
ara
tères ASCII.

7. Dé
oder le message véhi
ulé par 
ette image sour
e d'information visuelle qui a�
he quatre


ara
tères parmi des 
hi�res et des lettres. Cal
uler la quantité d'information moyenne (entropie)

de 
e message textuel, en supposant équiprobables tous les 
ara
tères (les 26 lettres de l'alphabet

et les 10 
hi�res). Commentaire ? (
omparer ave
 les premières questions sur Hmax et H0).

NB : Voir le tableau des logarithmes binaires fourni par ailleurs (Tab. 4.3) si l'on veut travailler sans


al
ulatri
e.

Annexe

On donne le tableau des logarithmes binaires (pour 
eux qui n'auraient pas de 
al
ulatri
e) :

Table 4.3 � Table de Logarithmes à Base 2

x 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

log2(x) −∞ 0 1 1.585 2 2.322 2.585 2.807 3 3.17 3.322 3.459 3.585

4.50 E�et 2D d'un �ltre RIF 1D

Soit le �ltre RIF 
entré de masque H = 1
5 [1 1 1 1 1] et les images de la Fig. 4.30.
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Figure 4.30 � Image a) à gau
he (tous les pixels non spé
i�és valent zéro). Image b) à droite
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1. Représenter le résultat du �ltrage de l'image de la Fig. 4.30a par 
e �ltre.

2. Cal
uler la fon
tion de transfert H(u) du �ltre, où u = ν/Fe est la fréquen
e réduite telle que

0 ≤ u ≤ 0.5 si l'on ne 
onsidère que les féquen
es positives respe
tant le théorème de Shannon.

3. Rappeler à 
ette o

asion 
e que stipule 
e théorème et quels phénomènes apparaissent si on ne

le respe
te pas.

4. Représenter graphiquement l'allure de la 
ourbe de module |H(u)| en fon
tion de u.

5. De quel type de �ltre s'agit-il : passe-bas, passe-haut, passe-bande, 
oupe-bande, réje
teur,

passe-tout... ? Commenter ses qualités et défauts.

6. Quel est le nom de l'e�et prin
ipal produit par 
e �ltre : �ou isotrope, déte
teur de 
ontour,

rehaussement de 
ontraste, lissage de bruit, bougé horizontal, bougé verti
al... ?

7. Que donnera le �ltre sur l'image de la Fig. 4.30b ? Dessiner le résultat.

4.51 Filtrage non-linéaire

On 
onsidère l'imagette binaire de la Fig. 4.31 obtenue par un algorithme de seuillage sur la teinte

d'un visage. NB : L'origine de l'image est située en haut à gau
he.

Figure 4.31 � Image binaire : fond en blan
, formes en gris.
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On lui applique le �ltre non-linéaire suivant :

M(i) =







1 +
∑

j∈V (i)

a(j)M(j) si U(i) ∈ “gris′′

0 sinon

(4.52)

où i est l'indi
e du pixel 
ourant, U(i) sa valeur de NdG (�blan
�=fond, �gris�=forme), où M est

l'image résultat (initialisée à 0) et où les a(j), ave
 j ∈ V (i), sont les 4 
oe�
ients rangés dans la

matri
e A =

[

1 1 1
5 i

]

pondérant les 4 voisins j du pixel 
ourant i restreints au voisinage 
ausal

V (i) 
omme indiqué dans la matri
e (i.e. les 4 plus pro
hes voisins pré
édant le pixel 
ourant).

1. Cal
uler l'imagette �ltrée en remplissant la Fig. 4.31 ave
 les valeurs 
al
ulées.

NB : feuille à joindre à votre 
opie sans apposer de signe identi�able.

2. Indiquer les 
oordonnées (ligne, 
olonne) du point Pmax portant la valeur maximum après

�ltrage.

3. Appliquer l'algorithme de suivi de 
ontour de formes binaires de Rosenfeld et Kak en prenant


omme point initial le point Pmax trouvé 
i-dessus et 
omme dire
tion initiale l'Est (d0 = 0).
Donner le 
ode obtenu.

4. Quel 
ontour déte
te-t-on ainsi dans l'imagette ? En déduire le r�le de 
e �ltre.

5. Cal
uler le taux de 
ompression obtenu grâ
e au 
odage par l'algorithme de R&K, 
e
i uni-

quement sur la demi-image (de taille 8× 16) 
ontenant la forme déte
tée.

6. Mesurer la 
ompa
ité C de 
ha
une des formes présentes dans l'image sa
hant que : C = 4π S
P 2

où S est la surfa
e o

upée par un objet (exprimée en nombre de pixels) et P est le périmètre

de la forme (également exprimé en nombre de pixels).

7. La 
ompa
ité est une mesure indiquant si une forme est 
ompa
te ou non. La 
ompa
ité maxi-

male théorique est obtenue pour le disque (maximum de surfa
e entourée par un périmètre

minimum). Comparer la 
ompa
ité de la forme déte
tée par l'algorithme de R&K ave
 
elle

d'un d'÷il.

4.52 Etiquetage en 
omposantes 
onnexes

On se propose d'étudier un algorithme qui, à partir d'une image binaire I, génère une image

d'étiquettes E.
L'image binaire I de départ peut, par exemple, résulter d'une déte
tion de mouvement ou de teinte.

Les pixels p de l'image I valent don
 : I(p) = � 0 � pour le FOND noir, ou bien I(p) = � 1 � pour

les OBJETS en blan
.

A l'issue du traitement par l'algorithme, 
haque pixel p se verra a�e
té une étiquette E(p).

Travail demandé

1. Dérouler l'algorithme sur l'imagette binaire fournie (Fig. 4.34) et, simultanément, remplir

au fur et à mesure la table d'équivalen
e des étiquettes (Fig.4.32) : 
haque 
olonne de 
ette

table 
orrespond aux mises à jour su

essives des équivalen
es d'une étiquette. La première ligne


orrespond à l'état initial de la table.

2. Représenter sur l'une des grilles vierges de la Fig.4.34, l'image des étiquettes résultant du pre-

mier balayage.

3. Quel est le nombre maximal d'étiquettes générées par l'algorithme ?

4. Représenter, sur une autre grille, l'image �nale des étiquettes après le se
ond balayage.

5. Con
lure sur la fon
tion réalisée par 
et algorithme et son intérêt pratique en traitement

d'image.

6. Si l'on suppose que 
haque étiquette utile est asso
iée à une 
ouleur distin
te (par exemple

Rouge, Vert, Bleu, Jaune, Turquoise, Mauve, Blan
, Noir, Marron, Gris, Orange, et
. . .), illus-

trer (en 
oloriant) 
e que donnera l'algorithme sur les trois images de la Fig. 4.33.
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NB : Les grilles vierges supplémentaires de la Fig.4.34 pourront servir de brouillon

lors du déroulement de l'algorithme.

Figure 4.32 � Table d'équivalen
e T

Figure 4.33 � Capture d'images réelles
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Algorithme

L'algorithme, dé
rit 
i-après, pro
ède en 2 balayages séquentiels (ligne par ligne de haut en

bas et de gau
he à droite) et gère simultanément une table T d'équivalen
e entre étiquettes, table qui

évolue au 
ours du balayage.

On 
onsidère pour 
haque pixel p uniquement ses 2 voisins 
ausaux v : 
'est-à-dire le voisin

nord et le voisin ouest (v = n ou v = o).

Initialisation :

� Les bords extérieurs de l'image (i.e. les voisins v manquants) sont supposés appartenir au

FOND (I(v)=0).

� L'image E des étiquettes est initialisée à la valeur � 0 � qui représente par 
onvention le FOND :

pour tout p, E(p)= 0 .

� k=1 : numéro initial de nouvelle étiquette

� La table d'équivalen
e entre étiquettes est initialisée à l'identité : pour tout k , T[k℄=k

1

er

balayage (sur l'image) :

Ré
urren
e sur les pixels de l'objet uniquement :

POUR tout pixel p appartenant à un objet (I(p)= � 1 �) FAIRE :

SI ses 2 voisins ∈ FOND (I(v)=0) ALORS

E(p)=k (nouvelle étiquette)

k=k+1

SINON

SI ses 2 voisins ont 1 étiquette identique : ∀v, E(v)=e (
'est-à-dire : E(n)=E(o)=e) ALORS

E(p)=e

SINON

e = minimum{ T[E(n)℄ , T[E(o) ℄ } (où E(n) et E(o) sont les étiquettes des 2 voisins)

SI E(o)= 0 ALORS e = T[E(n)℄ (gestion de 
as parti
ulier où un voisin est à 0)

SI E(n)= 0 ALORS e = T[E(o)℄

E(p)=e

POUR 
haque voisin non nul (nord et ouest) d'étiquette b telle que T[b℄ 6=e FAIRE :

TANT QUE T[b℄ 6=e FAIRE :

tmp=T[b℄

T[b℄=e (mise à jour de la table d'équivalen
e)

b=tmp

FIN tant que

NB : A l'issue de 
e 1

er

balayage, 
haque pixel est a�e
té d'une étiquette provisoire.

A
tualisation de la table d'équivalen
e (à l'issue du 1

er

balayage) :

POUR k=1 jusqu'à Nb maximum d'étiquettes générées par le premier balayage FAIRE :

m=k

TANT QUE : T[m℄ 6=m FAIRE :

m=T[m℄

FIN tant que

T[k℄=m

2

e

balayage (sur l'image des étiquettes) :

On a�e
te à 
haque pixel p, d'étiquette provisoire E(p)=k, une étiquette dé�nitive 
orrespondant

à 
elle lue dans la table a
tualisée :

POUR tout pixel p d'étiquette E(p)=k FAIRE :

E(p)=T[k℄
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Figure 4.34 � Imagette binaire à traiter

4.53 Programmation OpenCV

Soit le 
ode C 
i-dessous utilisant la stru
ture image d'OpenCV.

void traitement(IplImage* img) {
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register int l,
,i;

int haut=img->height; //nb de lignes dans l'image

int larg=img->width; //nb de pixels par ligne

int plan=img->nChannels; //nb de 
anaux 
ouleur par pixel

int step=img->widthStep; //nb d'o
tets 
onstituant une ligne

double pix;

unsigned 
har *pin=(unsigned 
har *)(img->imageData); //pointeur sur la 1ère ligne

for(l=1;l<haut;l++){

for(
=1;
<larg;
++){

for(i=0;i<plan;i++){

pix=pin[(l-1)*step+
*plan+i℄+pin[l*step+(
-1)*plan+i℄

-4*pin[l*step+
*plan+i℄+pin[l*step+(
+1)*plan+i℄

+pin[(l+1)*step+
*plan+i℄;

pin[l*step+
*plan+i℄=(unsigned 
har)pix;

}

}

}

}

1. Quel traitement d'image réalise 
ette fon
tion ?

2. A quoi sert-il ?

3. Citer quels sont les 2 ou 3 problèmes les plus 
lassiques que l'on risque de ren
ontrer quand on

programme des algorithmes de traitement d'image ?

4. Y a-t'il dans le 
ode sour
e fourni des erreurs ou problèmes ?

5. Si oui, expliquer lesquels et les 
orriger.

4.54 Déte
tion de 
ontour

On 
onsidère l'imagette de la Fig. 4.35 et le �ltre de masque [−1 1], approximation dis
rète de la

dérivée. (NB : le 
÷�
ient de droite est a�e
té au pixel 
ourant).

Figure 4.35 � Imagette en NdG.

1. Cal
uler les deux 
omposantes du gradient (Gx,Gy), son module |G| et sa phase Φ pour 
haque

pixel de l'imagette (−π ≤ Φ ≤ π).
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2. Choisir un seuil θ adéquat pour obtenir les 
ontours.

3. Représenter le résultat du seuillage du module du gradient |G| > θ et 
ommenter le résultat.

4.55 Morphologie mathématique

Soit l'objet binaire X et les éléments stru
turants E et F de la Fig. 4.36.

Figure 4.36 � Imagette binaire et élements stru
turants.

1. Donner le résultat Y de l'opération β(X) = X − (X ⊖ E), où ⊖ représente l'érosion.

2. De quel opérateur s'agit-il ?

3. Appliquer au résultat Y obtenu l'opération itérée ave
 l'élément stru
tuant F :

Yk = (Yk−1 ⊕ F ) ∩ Y c k = 1, 2, 3, ...,K (4.53)

où ⊕ représente la dilatation, Y c
le 
omplémentaire, et en partant d'un ensemble initial Y0 = {p}

où p est un point quel
onque intérieur à Y (p.ex. 
elui proposé sur la Fig. 4.36).

4. Combien d'itérations K faut-il pour 
onverger ?

5. Que représente l'ensemble YK ∪ Y ? Quel est le r�le de 
e deuxième opérateur ?

4.56 Codage

Soit une image numérique à 6 niveaux de gris. On 
onsidère 
ette image 
omme une sour
e de

messages X = {m1 · · ·m6} dont les probabilités P = {p1 · · · p6} valent respe
tivement :

p1 =
3

8
= 0.375 p2 =

1

6
≈ 0.167 p3 = p4 = p5 =

1

8
= 0.125 p6 =

1

12
≈ 0.083

1. A priori, 
ombien faut-il de bits informatiques pour 
oder 
haque message émis par 
ette sour
e

d'information (i.e. 
haque niveau de gris de l'image) ?

2. Réaliser le 
odage de Hu�man (ou de Shannon-Fano) de 
ette sour
e.

3. Cal
uler la longueur moyenne d'un mot-
ode.

4. Evaluer le taux de 
ompression ainsi obtenu.

5. S'agit-il d'une 
ompression ave
 perte ou sans perte ?

6. Quelle est la valeur de Hmax, entropie maximale de la sour
e X ?

7. Cal
uler l'entropie et la redondan
e de X avant 
odage.

8. Re
al
uler 
es deux grandeurs après le 
odage de Hu�man. Con
lusions ?

Indi
ation : pour 
e faire, on pourra 
onsidérer la sour
e 
odée 
omme une nouvelle sour
e

émettant 2 messages (les deux symboles �0� et �1�) dont on 
al
ulera au préalable les probabilités

respe
tives.

NB : Pour 
eux qui n'ont pas de 
al
ulatri
e, on donne le tableau des log binaires : 
f. Tab. 4.4.
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Table 4.4 � Table de Logarithmes à Base 2

x 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12

log2(x) 0 1 1.585 2 2.322 2.585 2.807 3 3.17 3.322 3.459 3.585

4.57 Morphologie mathématique

Soit l'imagette binaire de la Fig. 4.37-a (objet gris sur fond blan
) et quatre éléments stru
turants

E1, E2, E3, E4 (site gris=objet ; site blan
=indi�érent).

Figure 4.37 � a) Forme binaire (en gris) ; b) Eléments stru
turants.

1. Représenter les 4 résultats de dilatation par 
ha
un des 4 éléments stru
turants.

2. Représenter les 4 résultats d'érosion par 
ha
un des 4 éléments stru
turants.

4.58 Morphologie mathématique

On 
onsidère l'imagette binaire et l'élément stru
turant E de la Fig. 4.38. L'image 
ontient deux

objets (A et B) et quelques points isolés (C). On suppose que le point initial p de l'objet A est 
onnu.

p


centre


b)


a)


B


A


C


Figure 4.38 � a) Forme binaire (en gris sur fond blan
) ; b) Elément stru
turant E (
arré 
entré)

On applique alors la formule itérative suivante :

Xk = (Xk−1 ⊕E) ∩A k = 1, 2, 3... (4.54)

où X0 = {p} et ⊕ symbolise la dilatation par l'élément stru
turant E. L'algorithme a 
onvergé quand

Xk = Xk−1.
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1. Représenter le résultat de la première itération.

2. Représenter le résultat de la deuxième itération.

3. Représenter le résultat �nal après 
onvergen
e.

4. Quelle est le nombre d'itérations né
essaire pour 
onverger (valeur de k à la 
onvergen
e) ?

5. Quelle est la nature et l'intérêt de l'opération ainsi réalisée ?

4.59 Filtrage linéaire

1. Sa
hant qu'une dérivée première dis
rète 1D s'approxime par une simple di�éren
e entre pixels

adja
ents, donner le masque M (de taille 2 × 2) du �ltre approximant la dérivée se
onde de

l'intensité lumineuse I :

∂2I

∂x∂y
=

∂

∂x

(

∂I

∂y

)

On pré
isera la position 
onventionnelle 
hoisie pour le pixel 
ourant (par exemple : en bas à

droite dans le masque).

2. Appliquer 
e �ltre aux deux imagettes a) et b) de la Fig. 4.39.
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Figure 4.39 � a) Carré ; b) Triangle ; 
) Image CIF

3. Commenter l'a
tion du �ltre. Que permet-il de déte
ter ?

4. Sur une image de taille standard CIF (exemple de la Fig. 4.39.
), que donnerait 
e �ltre appliqué

à un objet de forme 
ir
ulaire, à une ligne horizontale, à une ligne verti
ale, à une ligne diagonale

et
 ? Illustrer la réponse en donnant le résultat pour la Fig. 4.39.
).

5. Comparer aux déte
teurs 
lassiques (gradient et lapla
ien) et 
on
lure sur l'intérêt éventuel de


e �ltre (avantages, in
onvénients).

4.60 Estimation de mouvement

L'estimateur de mouvement de Horn & S
hun
k a fourni le �ux optique de la Fig. 4.40. Il 
orrespond

au dépla
ement d'un 
arré d'intensité uniforme sur un fond également uniforme.

1. Dessiner l'organigramme de l'algorithme de Horn & S
hun
k.

2. Rappeler en quoi 
onsiste le problème d'ouverture.

3. Interpréter l'orientation des ve
teurs vitesses obtenus par l'algorithme (sur les 
�tés et dans les

angles du 
arré).

4. En déduire la dire
tion du dépla
ement global de l'objet.

5. Les ve
teurs obtenus sur les 
�tés du 
arré ayant un module égal à 1, en déduire la vitesse

estimée par l'algorithme.
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Figure 4.40 � Carré en mouvement et �ux optique estimé (sur 2 images su

essives).



Chapitre 5

Travaux Pratiques

5.1 Filtre numérique RII : Implantation en C

5.1.1 Filtre de lissage

On veut implanter le �ltre numérique de réponse impulsionnelle h(k) :

h(k) = c.e−α|k|
(5.1)

Le paramètre de lissage α est un réel positif. La 
onstante de normalisation c est telle que le gain du

�ltre vaut 1 pour une entrée 
onstante unitaire. On montre que 
ette 
ondition implique : c = α
2 . Les

équations de ré
urren
e pour l'implantation en 
as
ade sont :

y+(k) = x(k) + e−α(y+(k − 1)− x(k)) (5.2)

y(k) = y+(k) + e−α(y(k + 1)− y+(k)) (5.3)

Le �ltre est don
 représenté par deux équations :

� une équation 
ausale qui ne fait intervenir que les valeurs présentes et passées de l'entrée et de

la sortie (Eq. (5.2))

� une équation non 
ausale qui fait intervenir les valeurs futures de la sortie (Eq. (5.3))

Le �ltrage d'une image 
onsiste simplement à e�e
tuer un premier �ltrage 1-D pour 
haque ligne de

l'image, puis un deuxième �ltrage 1-D pour toutes les 
olonnes (propriété de séparabilité).

1. Implantation :

E
rire une fon
tion USERx_lissage() qui réalise le lissage d'une image 
hargée en mémoire.

On utilisera la stru
ture image dé�nie 
i-dessous (
f. �
hier bibima.h) pour sto
ker les données

relatives à une image :

/*******************/

typedef unsigned 
har Pixtyp; /*definition du type de donnees (8 bits non signes)*/

/*******************/

typedef stru
t image {

int lin; /*nombre de lignes*/

int 
ol; /*nombre de 
olonnes*/

Pixtyp **pix; /*pointeur des pixels*/

} Image, *PImage;

/*******************/

On fournit le �
hier bibima.
 qui 
ontient les routines d'allo
ation et désallo
ation de 
ette

stru
ture image.

On é
rira la fon
tion USERx_lissage() selon le squelette 
i-dessous :

/***************************/

PImage USERx_lissage(PImage im, double alpha)

{

101
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PImage out;

...

b=exp(-alpha);

for(l=0;l<nbli;l++) /*pour 
haque ligne...*/

{ /*lissage*/

for(
=0;
<nb
o;
++) {...}

for(
=nb
o-1;
>=0;
--) {...}

}

for(
=0;
<nb
o;
++) /*pour 
haque 
olonne...*/

{ /*lissage*/

for(l=0;l<nbli;l++){...}

for(l=nbli-1;l>=0;l--){...out->pix[l℄[
℄=...}

}

...

return out;

}

/***************************/

où out->pix[l℄[
℄ représente le pixel destination de 
oordonnées (l,
) dans l'image résultat.

NB : Bien penser à la gestion des e�ets de bords et du type des données.

2. Tests :

lan
er l'exé
utable et tester le �ltrage sur les images de la bibliothèque. Commenter l'in�uen
e

de α.

5.1.2 Filtre de dérivation

La déte
tion de 
ontour utilise souvent un lissage de l'image dans une dire
tion suivi d'une déri-

vation dans l'autre dire
tion. La réponse impulsionnelle du �ltre de dérivation est alors la dérivée de

la réponse impulsionnelle du �ltre de lissage. Ainsi, la dérivée de la réponse impulsionnelle pré
édente

peut s'é
rire 
omme la somme d'un terme 
ausal et d'un terme anti-
ausal :

g(k) = g+(k) + g−(k) ave
 (5.4)

g+(k) = −cαe−αk
pour k > 0 (5.5)

g−(k) = cαeαk pour k < 0 (5.6)


e qui 
onduit tout naturellement à une implantation parallèle. Après normalisation, les équations de

ré
urren
e sont :

y+(k) = −x(k) + e−α(y+(k − 1) + x(k)) (5.7)

y−(k) = x(k) + e−α(y−(k + 1)− x(k)) (5.8)

y(k) = y+(k) + y−(k) (5.9)

1. Implantation : é
rire une fon
tion USERx_derivation() pour 
al
uler une 
omposante du

gradient.

2. Tester sur les images de la bibliothèque. Commenter l'in�uen
e de α.

5.1.3 Déte
teur de 
ontours

En appliquant le �ltre pré
édent dans les deux dire
tions, on peut mettre en ÷uvre une déte
tion

de 
ontours. Pour 
ela, on 
al
ulera d'abord le module et l'argument du gradient. On fera ensuite un

seuillage pour exhiber les maxima du module.

1. é
rire une fon
tion qui 
al
ule le module et la phase du gradient

2. é
rire une fon
tion de seuillage

3. tester 
e déte
teur sur les images de la bibliothèque. Commenter l'in�uen
e du seuil θ.
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N.B. : Implantation logi
ielle

On pourra au 
hoix :

� Insérer les routines de traitement dans l'appli
ation markov disponible sur le serveur (infor-

mations fournies en TP). Ce
i permet de disposer d'une interfa
e graphique pour la gestion et

l'a�
hage des images (�
hiers au format propriétaire TRF).

� Construire une appli
ation autonome qui intègre les routines de traitement et les entrées/sorties

�
hier. Il faudra alors é
rire un programme prin
ipal en C appelant trois fon
tions :

1. le
ture d'un �
hier image (
hargement en mémoire) au format PGM,

2. traitement de l'image 
hargée en mémoire,

3. sauvegarde du résultat dans un �
hier image PGM.

On utilisera dans 
e 
as l'appli
ation xv (
ommande xv&) pour la visualisation des �
hiers

images au format PGM.
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5.2 Estimateur de mouvement : Implantation en C

5.2.1 Algorithme de Horn et S
hun
k

On rappelle que l'algorithme itératif est dé�ni par :

uk+1 = uk − Ix[Ixu
k + Iyv

k + It]

α2 + I2x + I2y
(5.10)

vk+1 = vk − Iy[Ixu
k + Iyv

k + It]

α2 + I2x + I2y
(5.11)

où :

� Ix, Iy, It sont les dérivées partielles par rapport à x, y, t 
al
ulées dans le 
ube 2 × 2 × 2 (
f.


ours Fig. 2.18a),

� α est un 
oe�
ient de lissage (typ. α = 40),
� k est l'indi
e d'itération (typ. kmax = 50),
� uk, vk sont les estimées des 
omposantes de vitesse u, v à l'itération k (
ondition initiale :

u0 = 0, v0 = 0)
� u, v sont des moyennes pondérées sur un voisinage 3× 3 (
f. 
ours Fig. 2.18b).

Le 
ritère d'arrêt portera sur la variation relative

∣

∣

∆u
u

∣

∣ +
∣

∣

∆v
v

∣

∣


omparée à un seuil de pré
ision (typ.

p = 0.01%).

NB : En pratique, un lèger �ltrage passe-bas initial de la séquen
e est souvent souhaitable pour

réduire l'in�uen
e du bruit sur les 
al
uls de dérivées (on pourra utiliser pour 
ela le programme du

TP pré
édent).

1. Donner les équations pour le 
al
ul de Ix, Iy, It et u, v

2. Donner l'organigramme de l'algorithme 
omplet, en séparant le prétraitement (�ltrage passe-

bas optionnel et 
al
ul des gradients), le traitement prin
ipal (
al
ul itératif des vitesses) et

l'a�
hage des résultats (images de gradients et ve
teurs-vitesses).

5.2.2 Cal
ul des gradients

E
rire une routine qui 
al
ule les gradients (3 tableaux de �oat) à partir de deux images su

essives

(pixel de type unsigned 
har).

Pour pouvoir visualiser les résultats grâ
e à l'interfa
e graphique, on utilisera les stru
tures prédé�-

nies image, sequen
e, �ot et seq�ot et les routines asso
iées : *_
reate(), *_destroy(), *_display()

(dé
larées dans bibima.h et dé�nies dans bibima.
).

NB : On dispose d'une routine �oat2ima pour transférer un tableau de �ottants dans une stru
ture

image en vue de l'a�
hage des gradients :

void float2ima(pin,img)

float **pin; /*pointeur memoire 2D flottants en entree*/

PImage img; /*stru
ture image normalisee en sortie*/

{...}

5.2.3 Estimation itérative des vitesses

E
rire une routine qui 
al
ule les vitesses (paramètres d'entrée : α, kmax, p). Les 
omposantes u, v
seront sto
kées dans une stru
ture pointée par seq�ot (pour a�
hage automatique via le menu display

de l'interfa
e).

5.2.4 Test

On testera l'algorithme sur quelques séquen
es de la bibliothèque (au format TRF). Tester d'abord

sur la séquen
e 
arre2.trf (
arré en translation diagonale) et interpréter les résultats. Puis sur 
er
le.trf


ontenant un objet se déplaçant à la vitesse de 3 pixels/image. Commentaire ?
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NB : Utilisation de l'interfa
e

L'utilisateur USERx dispose d'un make�le (lire les informations en entête) et d'un point d'entrée

sous forme d'un �
hier USERx_interfa
e.
 qui 
rée une fenêtre ave
 deux boutons (apply et reset)

que l'on a�e
tera aux deux pro
édures à é
rire (USERx_gradient et USERx_vitesse). On pourra si

besoin ajouter d'autres objets graphiques (bouton, entrée numérique · · · ).
NB : Les données de la séquen
e sont 
hargées dans une stru
ture de type sequen
e pointée par

seq.

Les informations sur l'utilisation des menus de l'interfa
e graphique (load, pro
essing, display)

seront données en TP.

5.3 Corre
tion d'histogramme

Programmation d'une LUT de 
orre
tion d'histogramme.

Une LUT est un tableau de transfomation 1-D : les adresses sont les niveaux de gris en entrée, les

données pointées par les adresses sont les niveaux de gris en sortie.

Le Tab. 5.1 montre le 
as parti
ulier de l'inversion des niveaux de gris, qui permet d'obtenir le

négatif d'une image.

Table 5.1 � Prin
ipe de la LUT

adresse i donnée T (i) Ex : négatif

0 T (0) 255

1 T (1) 254

. . .

254 T (254) 1

255 T (255) 0

1. Programmer di�érentes LUT linéaires par mor
eaux pour modi�er l'histogramme d'une image

et tester l'e�et sur les images de la bibliothèque.

2. Programmer l'égalisation d'histogramme.

3. Programmer l'étalement d'histogramme.

5.4 Transformation de Fourier

Implantation de l'algorithme de FFT et analyse fréquentielle.

On donne 
i-dessous l'algorithme en FORTRAN de la FFT 1-D (1024 points) de Cooley-Tukey.

Implanter en C la FFT 2-D pour a�
her le spe
tre d'une image (en module et en phase).

SUBROUTINE FFT(F,LN)

COMPLEX F(1024),U,W,T,CMPLX

PI=3.141593

N=2**LN

NV2=N/2

NM1=N-1

J=1

DO 3 I=1,NM1

IF(I.GE.J) GO TO 1

T=F(J)

F(J)=F(I)

F(I)=T

1 K=NV2

2 IF(K.GE.J) GO TO 3
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J=J-K

K=K/2

GO TO 2

3 J=J+K

DO 5 L=1,LN

LE=2**L

LE1=LE/2

U=(1.0,0.0)

W=CMPLX(COS(PI/LE1),-SIN(PI/LE1))

DO 5 J=1,LE1

DO 4 I=J,N,LE

IP=I+LE1

T=F(IP)*U

F(IP)=F(I)-T

4 F(I)=F(I)+T

5 U=U*W

DO 6 I=1,N

6 F(I)=F(I)/FLOAT(N)

RETURN

END
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5.5 Filtre Flou et Déte
teur de Contours : Implantation Java

5.5.1 Présentation

On fournit :

� quelques images-test JPEG

� deux �
hiers d'exemple ChangeCouleurFond.Java et DiminueTaille.Java utilisant le Pixel-

Grabber pour a

éder au tableau de pixels d'une image.

� les sour
es (filtr_tp.
) 
orrespondant à l'implantation en C des �ltres exponentiels 
lassiques

de Shen et Castan (
f énon
é TP 5.1).

5.5.2 Travail demandé

1. Implanter le �ltre de lissage exponentiel.

Il requiert un paramètre réglant la for
e du �ltrage : α > 0 (typ. α ∈ 0...1).

2. Tester le �ltre sur les di�érentes images. Commenter l'in�uen
e de α.

3. Implanter le �ltre de dérivation pour l'extra
tion des 
ontours.

Cela requiert deux paramètres : α et le seuil θ appliqué sur le module du gradient.

4. Interfa
e : ajouter deux entrées numériques sur l'interfa
e graphique permettant à l'utilisateur

d'ajuster les 2 paramètres.

5. Tester l'extra
teur de 
ontours notamment sur l'image-test damier_00.jpg pour voir le phéno-

mène visuel perçu.

5.6 Déte
teur de mouvement : Implantation Java

5.6.1 Présentation

On fournit :

� une séquen
e d'images-test au format JPEG : bleroJPG.zip

� un �
hier d'exemple VisioSeqJCV.java et les 
lasses né
essaires pour réaliser une visionneuse

de séquen
e d'images ave
 réglage du timer (en ms).

5.6.2 Travail demandé

1. Cal
uler et visualiser les observations de mouvement (simples di�éren
es d'images).

2. Implanter un seuillage pour obtenir la séquen
e binaire des 
hangements temporels.

3. Ajouter un post-traitement de morphologie mathématique pour améliorer la déte
tion et visua-

liser les masques mobiles.

4. Rempla
er �nalement le fond �xe de la s
ène par un autre fond obtenu ave
 l'image plage.jpg.
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5.7 Traitement d'images ave
 OpenCV : Implantation Java dans E
lipse

5.7.1 Présentation

On dispose de :

� 3 bibliothèques (préalablement télé
hargées) pla
ées à la ra
ine C:\ de 
haque PC :

open
v : 275 Mo (l'exe est disponible sur open
v.org)

java
v-bin : 13 Mo

java
v-
ppjars : 89 Mo (les zip sont disponibles sur 
ode.google.
om)

� une do
umentation Learning OpenCV dans le par
ours Traitement d'Images du web
ampus

(rubrique Part III-Travail proposé).

� des video-tutoriels (youtube) sur le site en ligne :

http://engineervisions.blogspot.in/p/java
v.html

� un site expliquant l'installation de JavaCV et la 
on�guration de l'environnement E
lipse :

http://open
vlover.blogspot.fr/2012/04/java
v-setup-with-e
lipse-on-windows-7.html

5.7.2 Travail demandé

1. 
réer un nouveau projet :

File>New JavaProje
t>Proje
tName `MonProj'>Next>Add proje
t `MonProj' to build path;

et importer les 3 ar
hives JAR dans l'environnement de programmation :

Proje
t>Properties>Java Build Path>Add external JARS > Order&Export > Sele
t All

2. Importer un premier programme pour tester le bon fon
tionnement :

File Import>General>File System > `CheminRepertoire'


hoisir les sour
es `JavaCV1.java' et les mettre dans `MonProj/sr
' ; 
hoisir les �
hiers de données

(img, vidéo) et les mettre dans répertoire `MonProj/'

3. En vous aidant de TP3.java et des tutoriels en ligne, implanter un traitement parmi les suivants

sur un �
hier vidéo ou web
am :

� Histogramme et seuillage

� Déte
tion teinte Chair

� Transformée 
ouleur LUX

� Estimation de mouvement (Horn et S
hunk)

� Transformée de Fourier (DCT)

� ROI et déte
tion de 
ontours (algorithme de Canny)

� Pyramide et déte
tion de 
ontours (algorithme de Sobel)

� Morphologie Mathématique : lissage, TopHat, Bla
kHat

� Lissage (�ou) : algorithme de Shen & Castan

� Seuillage entropique

� Rehaussement de 
ontraste par égalisation ou étalement d'histogramme

� Squelettisation d'image binaire

On veillera à programmer proprement en respe
tant les 3 prin
ipes de base du Clean Code [79℄ :

un nommage des variables parlant ave
 des noms prononçables et 
her
hables (
trl+F), des

fon
tions simples implantant un seul traitement ave
 peu de paramètres d'entrée et nommées

par un verbe, des 
ommentaires utiles dont les aspe
ts de li
en
e du 
ode à mettre en début

de �
hiers.
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5.8 Projet : Interfa
e de Traitement d'Images

Réaliser une interfa
e graphique en Java qui o�re les fon
tions suivantes :

� appli
ation d'un �ou sur une séquen
e d'images JPEG

� déte
tion de 
ontours et visualisation dynamique

� déte
tion de mouvement

� 
hangement du fond de la séquen
e (in
rustation du mobile dans une nouvelle s
ène)

L'utilisateur doit pouvoir :

� 
hoisir la séquen
e d'images à traiter

� régler les di�érents paramètres de traitement (seuil, 
ara
téristique du �ltre...)

� 
hoisir le fond sur lequel il souhaite in
ruster l'objet en mouvement (une image plage.JPG est

fournie à titre d'exemple).

5.8.1 Conseils sur le travail demandé

� Penser à travailler en objets (dé�nir les 
lasses ad ho
).

� Rendre un do
ument ave
 toutes les expli
ations utiles et les listings.

5.8.2 Classes utiles au projet image


f Fi
hiers programmes : ChangeCouleurFond.java et VisioSeq.java

ImageI
on

.getI
onWidth()

.getI
onHeight()

.getImage()

Image

.
reateImage()

.drawImage(img)

.prepareImage()

MemoryImageSour
e

PixelGrabber

.grabPixels()

Color

.getRGB()

.getGreen()

.equals()

Visionneuse //
lasse maison (auteur M.D)

.ajouterMedia(img)

.automatique(int tps) //affi
hage ave
 interval tps (en ms)

Pour 
eux qui 
onnaissent le C : 
f. Fi
hier sour
e filtr_tp.
 (auteur F.L)
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5.9 Projet : A
quisition, Traitement et Transmission Vidéo

Obje
tifs

Réaliser une appli
ation qui o�re les fon
tionnalités suivantes :

� a
quisition et restitution vidéo (web
am)

� traitement d'images en temps-réel (live) ou di�éré (bat
h)

� transmission vers un poste distant (via Internet)

Cahier des 
harges

Une interfa
e graphique 
onviviale permettra à l'utilisateur de :

� 
hoisir la sour
e de données : �ux vidéo 
apté par la web
am, séquen
e AVI, ou images JPEG

sto
kées sur disque

� régler les paramètres d'a
quisition, transfert et restitution (
hoix URL, port, adresse IP)

� 
hoisir les paramètres de traitement et �ltrage (via des entrées numériques ou slider)

� visualiser simultanément la sour
e vidéo et le résultat du traitement

� sauvegarder des données sur disque (séquen
e a
quise, image résultat...)

Consignes de travail

� On utilisera le langage Java et son API JMF (Java Media Framework).

� Penser à travailler en objets : dé�nir 
lasses, interfa
es et méthodes ad ho
, donner le diagramme

de 
lasses.

� Rendre un do
ument ave
 toutes les expli
ations utiles, organigrammes, illustrations de résul-

tats, objets graphiques et fon
tionnalités de l'interfa
e,

� NB. listings inutiles : Envoyer les �
hiers sour
es java,

� Tester et 
ara
tériser l'appli
ation : performan
es, limitations, bugs, rapidité, e�
a
ité, qualités

et défauts, perspe
tives d'évolution.

� On travaillera en bin�me et l'on implantera l'un des traitements suivants.

Liste des traitements proposés

1. Appli
ation d'un �ou (de for
e réglable) sur les NdG ou sur la 
ouleur

2. Déte
tion de 
ontours sur les NdG et in
rustation sur la 
ouleur

3. Déte
tion de présen
e basée sur la déte
tion de mouvement et dé
len
hement d'une alarme

visuelle ou sonore sur le poste distant

4. Rehaussement automatique de 
ontraste par égalisation ou étalement de l'histogramme

des NdG

5. Déte
tion de teinte 
hair (algo fourni)

6. Rehaussement de détails (algo fourni)

7. Apprentissage et 
lassi�
ation d'objets par re
onnaissan
e de forme et/ou de teinte (algo

fourni).

8. Tru
age d'image par manipulation d'histogramme : a�
hage d'histogramme et 
hoix par

l'utilisateur d'une transformation non-linéaire (linéaire par mor
eaux).

9. Filtre morphologique adaptatif (algo fourni)

10. Seuillage entropique pour déte
tion de mouvement

11. Etiquetage en 
omposantes 
onnexes (algo fourni)

12. Implantation de régularisation par MRF pour déte
tion de mouvement

13. Estimation de mouvement (algo Horn et S
hun
k)

14. Autre algo morpho math : squelettisation

Pgm 
anevas : TPM2.java 2006
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5.10 TP MatLab 1 - Séan
e d'initiation

Initiation au traitement d'image

Démos matlab

La toolbox Traitement d'Image 
ontient de nombreuses démonstrations dans le répertoire :

<Matlab>\toolbox\images\imdemos\

Lan
er quelques démos, par exemple imadjdemo, edgedemo, �rdemo, d
tdemo, nr�ltdemo

Le
ture-E
rirture, A�
hage et Manipulation d'Image

E
rire un programme qui lit et a�
he une image et véri�er la taille mémoire.

help: imread(), imshow(), image(), whos

Ajouter divers manipulations telles que : dé
oupage, re-é
hantillonnage, rotation,

help: im
rop(), imrotate(), imresize()

Sauvegarder le résultat d'un de vos traitements dans un �
hier au format JPEG et a�
her ses infos

help: imwrite(), imfinfo,

Modi�
ation d'Histogramme et Seuillage

A�
her et égaliser l'histogramme d'une image à faible 
ontraste (p.ex. l'image auto_00.bmp ou

l'image pout.tif fournie dans matlab)

help: imhist(), histeq()

E
rire une fon
tion d'étalement d'histogramme et la tester dans votre programme prin
ipal. Comparer

à la fon
tion prédé�nie dans Matlab (... trouver laquelle !)

Compléter le programme en ajoutant un seuillage des NdG de l'histogramme pour binariser l'image.

Le seuil sera soit 
hoisi par l'utilisateur, soit déterminé automatiquement.

help: im2bw(), graythresh()

Filtrage Linéaire : Déte
tion de Contours, Gradient, Lapla
ien, Lissage

Tester un déte
teur de 
ontour proposé dans matlab.

Implanter par ailleurs votre propre déte
teur de 
ontour ave
 le masque bien 
onnu [−1 1].
Implanter aussi un Lapla
ien et un Lisseur 5× 5. Visualiser les images résultats.

help: edge(),filter2(), imfilter(), im2double(), unint8(), sqrt(), ones(), 
olorbar

Transformée de Fourier et Fon
tion de Transfert

Cal
uler et a�
her le spe
tre d'une image. Visualiser la fon
tion de transfert d'un �ltre gaussien

help: fft2(), fftshift(), log(), abs(), fspe
ial(), freqz2()
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5.11 TP MatLab 2 - Traitements d'image statique

5.11.1 Filtrage linéaire

Tra
er les fon
tions de transfert des �ltres vus en TD. Les appliquer sur quelques images et visualiser

les résultats.

help: freqz2(), imfilter()

5.11.2 Déte
tion de teinte 
hair

On fournit le prin
ipe d'un algorithme de déte
tion de teinte 
hair pour le suivi de visage (voir [80℄).

Il travaille sur les 
omposantes normalisées r = R
R+G+B et g = G

R+G+B et re
her
he les pixels dont le


ouple (r, g) est 
ompris à l�intérieur d'un 
roissant de lune du plan (r, g) limité par deux paraboles

dont les 
oe�
ients sont fournis au verso. Un simple test d'appartenan
e au 
roissant de lune fournit

les pixels 
andidats pour la teinte 
hair.

Programmer 
et algorithme sous Matlab et le tester sur les images de visages fournies

5.11.3 Morphologie mathématique

Tester quelques-uns des opérateurs de Morphologie Mathématique disponibles dans Matlab, à la

fois sur des images en NdG :

help: strel(), imerode(), imdilate(), im
lose(), imopen(), imtophat(),

ou sur des images en Noir et Blan
 (obtenues après un seuillage p.exemple) :

bwhitmiss(), bwmorph()
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