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CHAPITRE 2MODÉLISATION, REPRÉSENTATION ETREPRODUCTION DES COULEURS

2.1 Le phénomène de la 
ouleurExemples de DPS

300 800700600500400
au niveeau du solhors de l'atmosphère

Loi de radiation de Plan
k.
P (λ) = α

c1

λ5(e
c2

λT − 1)� λ : longueur d'onde� T : température en degrés kelvins� c1 = 3.7415 1029� c2 = 1.4388 107� e = 2.718Normalisation à 1 pour λ = 560 nm ([Wysze
ki & Stiles℄)
P ′(λ) =

P (λ)

P (560)
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Courbes de sensibilité des 
�nes
∆λ

λVariationsLuminositéCapteurs H, M et L.Exemple de spe
tres métamères
400 500 600 700 λ

E(λ)

2.2 ColorimétrieConstru
tion de l'espa
e XYZ
444 526 645 λ

x(λ)

y(λ)

z(λ)



2.2. Colorimétrie 3Couleurs visibles et 
ouleurs reprodu
tibles
X

Y
ZGB

R
Diagramme 
hromatique
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Spe
tre asso
ié à une 
ouleur. Méthode de Glassner :
F1(λ) = 1.0 (2.1)
F2(λ) =

1

2
(1 + sin 2π

λ − 380

400
) (2.2)

F3(λ) =
1

2
(1 + cos 2π

λ − 380

400
) (2.3)



4 Chapitre 2. Modélisation, représentation et reprodu
tion des 
ouleurs
78038000.51 F1

F2

F3

D(λ) = α1F1(λ) + α2F2(λ) + α3F3(λ)

M =















∫ 780

λ=380
F1(λ)x(λ)dλ

∫ 780

λ=380
F2(λ)x(λ)dλ

∫ 780

λ=380
F3(λ)x(λ)dλ

∫ 780

λ=380
F1(λ)y(λ)dλ

∫ 780

λ=380
F2(λ)y(λ)dλ

∫ 780

λ=380
F3(λ)y(λ)dλ

∫ 780

λ=380
F1(λ)z(λ)dλ

∫ 780

λ=380
F2(λ)z(λ)dλ

∫ 780

λ=380
F3(λ)z(λ)dλ



















α1

α2

α3



 = M−1 ×





X

Y

Z



2.3 Systèmes de 
ouleurEspa
es intuitifs
K YWMR B GCCY GK BMR W

BM GR CY
W
K R KM B CY GW



2.3. Systèmes de 
ouleur 5Color naming systemnom-de-
ouleur ::= nom-a
hromatique::= nom-
hromatiquenom-a
hromatique ::= valeur luminosité::= valeurvaleur ::= BLANC | GRIS | NOIRluminosité ::= TRÈS SOMBRE | SOMBRE | MOYEN | CLAIR | TRÈS CLAIRnom-
hromatique ::= teinte luminosité saturation::= teinte saturation luminosité::= teinte saturation::= teinte luminosité::= teinteteinte ::= teinte-générique::= demi-teinte::= quart-de-teintedemi-teinte ::= teinte-générique teinte-génériquequart-de-teinte ::= teinte-générique forme-dérivéesaturation ::= GRISÂTRE | MODÉRÉ | SOUTENU | VIFteinte-générique : := ROUGE | ORANGEMARRON | JAUNE | VERT | BLEU | VIOLETforme-dérivée ::= ROUGEÂTRE | ORANGÉ | JAUNÂTRE| VERDÂTRE | BLEUTÉ | POURPRÉTraitement des défauts de gamme.
Gamme de l'image

Rotation
Translation
Translation

Grossissement
Étirement



6 Chapitre 2. Modélisation, représentation et reprodu
tion des 
ouleursXYZ → L∗ : 
ommun à L∗a∗b∗ et L∗u∗v∗.
L∗ =











116
(

Y
YN

)
1

3

− 16, si Y
YN

> 0.008856

903.3 Y
YN

sinon.
Y =











(

L∗
+16

116

)3

YN , si L∗ > 7.99968

L∗YN

903.3
sinon.XYZ → a∗b∗.

a∗ = 500

(

f

(

X

XN

)

− f(
Y

YN

)

)

b∗ = 200

(

f(
Y

YN

) − f

(

Z

ZN

))

f(t) =







t
1

3 , si t > 0.008856

7.787t + 16

116
sinon.

a∗b∗ → XYZ.
fy =

L∗ + 16

116

fx = fy +
a∗

500

fz = fy −
b∗

200

X =







XNf3
x , si f3

x > 0.008856

1

7.787
XN (fx − 16

116
) sinon.

Z =







Znf3
z , si f3

z > 0.008856

1

7.787
Zn(fz − 16

116
) sinon.XYZ → u∗u∗.

d = X + 15Y + 3Z

u′ =
4X

d

v′ =
9Y

d

dN = XN + 15YN + 3ZN

u′

N =
4XN

dN

v′N =
9YN

dN

u∗ = 13L∗(u′ − u′

N )

v∗ = 13L∗(v′ − v′N )



2.3. Systèmes de 
ouleur 7
u∗v∗ → XYZ.

dN = XN + 15YN + 3Zn

u′

N =
4XN

dN

v′N =
9YN

dN

u′ = u′

N +
u∗

13L∗

v′ = v′N +
v∗

13L∗

X =
9u′

4v′
Y

Z =







1

3
(4X

u′
− X − 15Y )

−X
3
− 5Y + 3Y

v′RGB/HSV V = max(R, G, B)m = min(R, G, B)
∆ = V - msi (∆ < ε)S = 0, h = indéfinisinon{ S = ∆Vsi (R == V)H = G - B

∆sinon si (G == V)h = 2 + (B - R)
∆sinonh = 4 + (R - G)
∆H = 60 * Hif (H < 0)H = H + 360}RGB/HLS M = max(R, G, B)m = min(R, G, B)

∆ = M - mL = M + m2si (M - m < ε)S = 0, H = indéfinisinon{ S = (L ≤ 1

2
) ? δM + m : δ2 - M - msi (R == M)H = 60(G - B)

∆



8 Chapitre 2. Modélisation, représentation et reprodu
tion des 
ouleurssinon si (G == M)H = 60(2 + (B - R)
∆

)sinonH = 60(4 +(R - G)
∆

)si (H < 0)H += 360}HSV/RGB ([0..360]× [0, 1] × [0, 1]→[0, 1]× [0, 1] × [0, 1])H = H
60i = ⌊H⌋f = H - im = V(1 - S)n = V(1 - S×f)p = V(1 -(S(1 - f)))(R, G, B) =si (i == 0) alors (V, p, m)si (i == 1) alors (n, V, m)si (i == 2) alors (m, V, p)si (i == 3) alors (m, n, V)si (i == 4) alors (p, n, V)si (i == 5) alors (V, m, n)HLS/RGB ([0..360]× [0, 1]× [0, 1]→[0, 1] × [0, 1]× [0, 1])si (S < ε)R = G = B = Lsinon{ si (L ≤ 1

2
)V = L(1 + S)sinonV = L + (1 - L)SH = H

60i = ⌊H⌋m = 2*l - V ;t = (H - i)(V - m)n = V - tp = m + t
omme HSV→ RGB}



2.4. Calibrage des périphériques 92.4 Calibrage des périphériquesConversion XYZ/RGB. Re
ommandation CCIR REC-709, ave
 l'illuminant D65.




X

Y

Z



 =





0.412453 0.357580 0.180423
0.212671 0.715160 0.072169
0.019334 0.119193 0.950227









R709

G709

B709



Transformation ré
iproque :




R709

G709

B709



 =





3.240479 −1.537150 −0.498535
−0.969256 1.875992 0.041556

0.055648 −0.204043 1.057311









X

Y

Z



Utilisation des 
oordonnées 
hromatiques.
∆ = xR(yG − yB) − xG(yR − yB) + xB(yR − yG)



























XR = xR
yN

KR

YR =
yR
yN

KR

ZR =
1 − xR − yR

yN
KR

ave
 KR =
xG(yB − yN) − xB(yG − yN ) + xN (yG − yB)

∆



























XG = −xG
yN

KG

YG = −
yG
yN

KG

ZG = −
1 − xG − yG

yN
KG

ave
 KG =
xR(yB − yN ) − xB(yR − yN ) + xN (yR − yB)

∆



























XB = xB
yN

KB

YB = yB
yN

KB

ZB =
1 − xB − yB

yN
KB

ave
 KB =
xR(yG − yN) − xG(yR − yN ) + xN (yR − yG)

∆
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CHAPITRE 3TRANSFORMATIONS D'IMAGE

3.1 Généralités
Ψ : I→Ψ(I) = I ′� transformation idempotente : Ψ ◦Ψ = Ψ� transformations duales : Ψ = ∁Φ∁.� transformation 
roissante :∀I,∀J, I ≤ J ⇒ Ψ(I) ≤ Ψ(J)3.2 Traitement des images multibandesAppro
he marginale.Possibilité de passer par des modèles dans lesquels les 
omposantes sont dé
orrélées :� (r, g, b)→(h, s, v)→(h, s, v′)→(r′, g′, b′)� (r, g, b)→(l, a, b)→(l′, a, b)→(r′, g′, b′)� (r, g, b)→(h, s, v)→(h, s′, v)→(r′, g′, b′)Appro
he ve
torielle.� médian ~v d'un ensemble de ve
teurs V = {~v1, . . . ~vn} :

v ∈ V /
∑

~v′∈V

||~v′ − ~v || = min
~v′′∈V

∑

~v′∈V

||~v′ − ~v′′ ||

arg min
~v′′∈V

∑

~v′∈V

||~v′ − ~v′′ ||� pré-ordre (a ≤ b et b ≤ a 6⇒ a = b)� distan
e par rapport à un ensemble de ve
teurs {c1, . . . , cn} :
ci ≤ cj ⇔

∑

k

d(ci, ck) ≤
∑

k

d(cj , ck)



2 Chapitre 3. Transformations d'image� ordre partiel :
(r, g, b) < (r′, g′, b′)⇔ r < r′, g < g′, b < b′� ordre total : possibilité d'entrela
ement :

rM rM−1 . . . r1 gMgM−1 . . . g1 bMbM−1 . . . b1 → rMgMbMrM−1gM−1bM−1 . . . r1g1b13.3 Transformations pon
tuelles3.3.1 Prin
ipe
Ψ : [0, 1]→[0, 1] (ou [0..imax]→[0..imax )]� indépendantes de l'image à transformer :

I ′(p) = ψ(I(p))� dépendantes de propriétés globales de l'image
I ′(p) = ψI(I(p))3.3.2 Exemples� 
omplément ou inversion :

∁(i) = 1− i (ou imax − i)� seuillage (thresholding)
T[im,iM ](i) =

{

1, si im ≤ I(p) ≤ iM ,
0 sinon.3.4 Transformations lo
ales.� indépendantes de l'image à transformer :

I ′(p) = ψ(I(p1), . . . , I(pk))� dépendantes de propriétés globales de l'image
I ′(p) = ψI(I(p1), . . . , I(pk))Convolutions

(f ∗ g)(x, y) =

∫ ∫

f(u, v)g(x− u, y − v)dudv

(f ∗ g)(i, j) =

Di
∑

i′=−Di

Dj
∑

j′=−Dj

f(i′, j′)g(i− i′, j − j′)fg[i℄[j℄ = 0 ;for (int ip = -di; ip <= di; ip++)for (int jp = -dj; jp <= dj; jp++)fg[i℄[j℄ += f[ip + di℄[jp + dj℄*g[i - ip℄[j - jp℄



3.4. Transformations lo
ales. 3
e d 
 b aa b 
 d e i j

di = dj = 2

f

g f ∗ g

3.4.1 Filtres d'ordre� V I(p) = {p1, . . . , pk}� {i1, . . . , ik}� (i(1), . . . , i(k))

I ′(p) = ψ(i(1), . . . , i(k))3.4.2 Transformations morphologiquesRappels mathématiques� opérations ensemblistes :
A ∩B = {x ∈ A et x ∈ B}
A ∪B = {x ∈ A ou x ∈ B}
∁(A) = {x 6∈ A}

A−B = A ∩ ∁(B)� ensemble partiellement ordonné :1) x ≤ x2) x ≤ y, y ≤ x⇔ x = y3) x ≤ y, y ≤ z ⇒ x ≤ z� treillis 
omplet : ensemble partiellement ordonné ≺ E,≤≻ dont toute famille de E possèdeune plus petite borne supérieure et une plus grande borne inférieure.Élément stru
turant� Xp : translation de l'élément stru
turant X au point p� X̆ : symétrie de l'élément stru
turant X par rapport à l'origineÉrosion et dilatation d'un ensemble de points� érosion
εX(E) = {p/Xp ⊆ E}

εX(E) =
⋂

x∈X

E−x



4 Chapitre 3. Transformations d'image� dilatation
δX(E) = {p/Xp ∩ E 6= ©/ }
δX(I) =

⋃

x∈X

I−x� opérateurs de Minkowski :
A⊕ B = {a+ b, a ∈ A et b ∈ B}
A⊖ B = {x, ∀b ∈ B, x+ b ∈ A}

δX(E) = E ⊕ X̆

εX(E) = E ⊖ X̆Quelques propriétés des opérateurs élémentaires� dualité
E ⊕ X̆ = ∁(∁(E)⊖ X̆)

E ⊖ X̆ = ∁(∁(E)⊕ X̆)d'où
δX(E) = ∁(εX(∁(E)))

εX(E) = ∁(δX(∁(E)))� asso
iativité
(E ⊕A)⊕B = E ⊕ (A⊕B)d'où

δX⊕Y (E) = δY (δX(E))� extensivité / anti-extensivité
E ⊂ δX(E)

εX(E) ⊂ E� itérativité
εY (εX(E)) = εδY (X)(E)

δY (δX(E)) = δδY (X)(E)Ouverture et fermeture� ouverture
γX = δ

X̆
◦ εX

γX(E) =
⋃

p

{Xp|Xp ⊆ E}� fermeture
ϕX = ε

X̆
◦ δX

ϕX(E) =
⋂

p

{∁(Xp)|E ⊆ ∁(Xp)}



3.4. Transformations lo
ales. 5� propriétés :� γ ≤ I ≤ ϕ� γX = ∁ϕX∁� f ≤ g ⇒ γ(f) ≤ γ(g)� f ≤ g ⇒ ϕ(f) ≤ ϕ(g)� γγ = γ� ϕϕ = ϕExtension aux images mono
hromes� maximum :
(I ∨ J)(p) = max{I(p), J(p)}� minimum :
(I ∧ J)(p) = min{I(p), J(p)}

{

(∨I∈II) (p) = maxI∈I(I(p))
(∧I∈II) (p) = minI∈I(I(p))� 
oupe :

CSi = T[i,imax]

CSimax
(I) ⊆ CSimax−1(I) ⊆ . . . ⊆ CS0(I)� superposition des 
oupes

I(p) =

imax
∑

i=1

CSi(I)(p) = max{i/CSi(I)(p) 6= 0}

I ≤ J ⇔ ∀i,CSi(I) ⊆ CSi(J)

{

I ∨ J =
∑imax

i=1 CSi(I) ∪CSi(J)

I ∧ J =
∑imax

i=1 CSi(I) ∩CSi(J)� extension des opérateurs
εX(I) =

∧

x∈X

I−x.

εX(I)(p) = (
∧

x∈X

I−x)(p)

= min
x∈X

(I−x(p))

= min
x∈X

I(p+ x)



6 Chapitre 3. Transformations d'image
δX(I) =

∨

x∈X

I−x

δX(I)(p) = max
x∈X

I(p+ x)3.5 Transformations globalesRappel : théorème de 
onvolution.
F(f ∗ g) = F(f)×F(g)

f ∗ g = F−1(F(f)×F(g))3.6 Transformations de domainetransformations 
ontinues
I

h
I ′

D C

D′

H(I) = I ′ = I ◦ h−1Transformations dis
rètes
1 2 3 4 5 61234

56
∗ 
ontra
tion : {1, 2, 3}→1
∗ trous : 2, 4.Cisaillements

(i, j)→(i+ j tan θ, j)



3.6. Transformations de domaine 7
θ

H

j1 j2 L′

i
i tan θ

L

• sans anti-aliasing
i1 = ⌈j tan θ⌉
i2 = i1 + L

L′i1

L

i2

L

1) I ′j [0], . . . I ′j [i1 − 1]←− 02) I ′j [i1]←− Ij [0], . . . , I ′j [i1 + L− 1]←− Ij [L− 1]3) I ′j [i2], . . . I ′j [L′]←− 0

• ave
 anti-aliasing
α 1− α

P ′
k P ′

k+1

PkPk−1

α = j tan θ − ⌊j tan θ⌋







P ′
0 = αP0

P ′
k = (1− α)Pk−1 + αPk

P ′
L+1 = (1− α)PL



8 Chapitre 3. Transformations d'image3.6.1 RotationsTransformation 
ontinue
M =

(

cos θ − sin θ
sin θ cos θ

)Transformations multipasses
(

1 α
0 1

)(

1 0
β 1

)(

1 γ
0 1

)

=

(

cos θ − sin θ
sin θ cos θ

)

{

α = γ = cos θ − 1
sin θ

β = sin θOn ré
rit cos θ − 1
sin θ

en tan θ2 , plus stable autour de zéro :
T =

(

1 − tan θ2
0 1

)

(

1 0
sin θ 1

)

(

1 − tan θ2
0 1

)soit en
ore :










x = x− y tan θ2
y = y − x sin θ

x = x− y tan θ2
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CHAPITRE 4TRAITEMENTS QUALITATIFS

4.1 Transformations basiquesSeuillages
T[im,iM ](i) : [0, 1]→{0, 1}

T[im,iM ](i) =

{

i1, si im ≤ I(p) ≤ iM ,

i2 sinon.
T[im,iM ](i) =

{

i1, si im ≤ I(p) ≤ iM ,

i sinon.
TI(i) =

{

1, si I(p) ≤ µ(V (P )),
0 sinon.4.2 Luminosité et 
ontrasteCara
térisationContraste entre deux points

c(p1, p2) =
|I(p1) − I(p2)|

N − 1 , N : niveaux de gris
c(p1, p2) =

|I(p1) − I(p2)|
max{I(p1), I(p2)}Contraste d'une région

Cint(R) = 1
|R|

∑

p1∈R

max
p2∈V (p1)∩R

{c(p1, p2)}



2 Chapitre 4. Traitements qualitatifs
Cext(R) = 1

|Front(R)|
∑

p1∈Front(R)

max
p2∈V (p1),p2 /∈R

{c(p1, p2)}

C(R) =

{

1 − Cint(R)
Cext(R)

si Cint(R) < Cext(R)

0 sinonContraste lo
al.
c(p) =

|I(p) − f(V (p))|
I(p) + f(V (p))

f(R) =

∑

p∈R g(∇I(p)) × I(p)
∑

p∈R g(∇I(p))

g(~x) = ||~x||Histogramme.

lairetrès 
ontrastée peu 
ontrastée sombreimage image imageimageTransformations de base

Ψ(I) = Iγ

Ψ(i) = K log(1 + I)Transformations dé�nies par mor
eau
Augmentation (sharp)
Atténuation (dull)



4.2. Luminosité et 
ontraste 3Luminosité.

Aténuation (dim)
Augmentation (brite)

Normalisation (étirement d'histogramme)
τm,M (x) = 0 si x < m

1 si x > m

x sinon.
fm,M (x) =

(

τm,M (x) −m

M −m

)

fm,m(x) = 0 si x ≤ m et 1 sinon.
Nm,M,m′,M ′(x) = fm,M (x)(M ′ −m′) +m′

m = min

{

k ,

∣

∣

∣

∣

∣

k
∑

i=0

h(i)

N
− ε

∣

∣

∣

∣

∣

<

∣

∣

∣

∣

∣

k+1
∑

i=0

h(i)

N
− ε

∣

∣

∣

∣

∣

}

+ 1

M = max

{

k ,

∣

∣

∣

∣

∣

imax
∑

k

h(i)

N
− ε

∣

∣

∣

∣

∣

<

∣

∣

∣

∣

∣

imax
∑

i=k−1

h(i)

N
− ε

∣

∣

∣

∣

∣

}

− 1

N
γ
m,M,m′,M ′(x) = fm,M (x)γ(M ′ −m′) +m′



4 Chapitre 4. Traitements qualitatifsÉgalisation (ou applatissement) d'histogramme.
∀i < imax, K =

[∑imax

k=1 h(k)
imax

]

∀i, 0 < i < imax, hI′(i) = K

hI′ =
(

∑imax

k=1 h(k)
)

mod imaxÉquilibrage d'histogramme
H(I ) =

I
∑

i=0

h(i)

MSpé
i�
ation d'histogramme.
H1(u) =

∫ u

0

pu(x)dx

H2(w) =

∫ w

0

pw(x)dx

H2(u) = H1(w)et
T (u) = H−1

2 (H1(u))Utilisation de moments statistiques
µ(I) =

∑

i

i× p(i)

σ(I)2 =
∑

i

(i− µ(I))2 × p(i)

p(i) =
h(i)
∑

i h(i)

I ′(p) =

{

K × I(p) si µ(V I(p)) ≤ k0 µ(I) et k1 σ(I) ≤ σ(V I(p)) ≤ k2 σ(I)
I(p) sinon



4.3. Traitements 
hromatiques 54.3 Traitements 
hromatiques4.3.1 DésaturationDésaturation totale.
n = YRcR + YGcG + YBcBPour REC 709 ave
 D65 :

YR ≃ 0.213

YG ≃ 0.715

YB ≃ 0.072Désaturation progressive :
T =





(1 − s)YR + s (1 − s)YG (1 − s)YB

(1 − s)YR (1 − s)YG + s (1 − s)YB

(1 − s)YR (1 − s)YG (1 − s)YB + s



4.3.2 Équilibrage des 
ouleursSéle
tion d'un point neutrePour c = (r, g, b), trouver (γR, γG, γB) t.q.
rγR = gγG = bγB = YRr + YGg + YBb

γx =
logn

log x

xγx = x
log n
log x

= e
log n
log x

log x

= elog n

= nÉquilibrage selon les axes 
hromatiques
fα(x) = α

2

3

(

1 −
(

x− 127

127

)2
) pour α variant entre −100 et 100



6 Chapitre 4. Traitements qualitatifs6040200 250
-60-40-20

α = 50

α = 25

α = 100

α = 75

α = −25

α = 50

α = −75

α = −100

10050 150 200
Graphe de la fon
tion de 
orre
tion additive pour di�érentes valeurs de α

x→x+ fα(x)

100 250200150500
100
250200150
50

Fon
tion de transformation de 
analpour α = 100, 75, 50, 25, 0,−25,−50,−75 et −100

g′α(x) = α× 1.075
16

16 + x



4.3. Traitements 
hromatiques 7
-60-40-20
604020

Graphe de la fon
tion de 
orre
tion additive pour di�érentes valeurs de α

25010050 150 2000 α = 25

α = 50

α = 75

α = 100

α = −25

α = 50

α = −75

α = −100

g′′α(x) = gα(255 − x)Constan
e des 
ouleursModèle diagonal.
Sr =

∫ λmax

λmin

S(λ)r(λ)dλ

Sg =

∫ λmax

λmin

S(λ)g(λ)dλ

Sb =

∫ λmax

λmin

S(λ)b(λ)dλ







Nr

Sr
0 0

0
Ng

Sg
0

0 0 Nb

Sb





Hypothèse du monde gris.
r =

∑

i,j Ir(i, j)

N

g =

∑

i,j Ig(i, j)

N

b =

∑

i,j Ib(i, j)

N







Gr

r 0 0

0
Gg

g 0

0 0 Gb

b







x =

(

∑

i,j I
p
r (i, j)

N

)

1
pave
 p = 6.



8 Chapitre 4. Traitements qualitatifsHypothèse du max.






Wr

rmax
0 0

0
Wg

gmax
0

0 0 Wb

bmax





4.3.3 ColorisationFausses 
ouleurs
[0, 1]→[0, 1] × [0, 1] × [0, 1]Transfert de 
ouleurs





L

M

S



 =





0.3811 0.5783 0.0402
0.1967 0.7244 0.0782
0.0241 0.1288 0.8444









R

G

B





L = logL
M = logM
S = logS





l

α

β



 =







1√
3

1√
3

1√
3

1√
6

1√
6

− 2√
6

1√
2

− 1√
2

0











L
M
S









L
M
S



 =







√
3

3

√
6

6

√
2

2√
3

3

√
6

6 −
√

2
2√

3
3 −2

√
6

6 0











l

α

β









R

G

B



 =





4.4679 −3.5873 0.1193
−1.2186 2.3809 −0.1624

0.0497 −0.2439 1.2045









L

M

S



Colorisation d'images mono
hromes (lo
ale).
∑

p′∈V (p)

(

I(p) − J(p)
)24.4 LissagesGaussien passe-bas.

1
σ
√

2π
exp(−D

2(u, v)

2σ2
)



4.4. Lissages 9Butterworth d'ordre n.
Hn(u, v) = 1

1 + (
D(u, v)
D0

)2n

D(u, v) =
√

u2 + v2Comparaison entre BLPF et GLPF
0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

−4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4

GLPF ($\sigma=1$)

BLPF ($n=2, D_0=1$)

Gaussienne.
(

1 4 .

12

)





1 2 3 . .

7 11
17

















0 0 1 1 1 . . . .

1 2 3 3
3 6 7

9 11
12













f(i, j) = fi(i) × fj(j)

I ∗ f = (fi × fj) ∗ I = (I ∗i fi) ∗j fjBinomial.
Ck

n =
n!

k!(n− k)!

1 : 1 1
2 : 1 2 1
3 : 1 3 3 1
4 : 1 4 6 4 1Filtre 3 × 3 :

(

1 2 1
)

×





1
2
1



 =





1 2 1
2 4 2
1 2 1



Moyennes seuillées.
µ =

1

|V (P )|
∑

i,j∈V (P )

I(i, j)

I ′(x, y) =

{

µ si I(x, y) − µ < σ

I(x, y) sinon



10 Chapitre 4. Traitements qualitatifsFiltrage ré
ursif.
I ′(p) = a0I(p) + a1I(p− 1) + a2I(p− 2) + . . .

+b1I
′(p+ 1) + b2I

′(p+ 2) + . . .

J(p) = bI(p) +
1

b0
(b1J(p− 1) + b2J(p− 2) + b3J(p− 3))

I ′(p) = bJ(p) +
1

b0
(b1I

′(p+ 1) + b2I
′(n+ 2) + b3I

′(p+ 3)

b = 1 − b1 + b2 + b3

b0

b0 = 1.57825 + 2.44413q+ 1.4281q2 + 0.422205q3

b1 = 2.44413q+ 2.85619q2 + 1.26661q3

b2 = −1.4281q2 − 1.26661q3

b3 = 0.422205q3ave

q =

{

0.98711σ− 0.9633 si σ > 2.5
3.97156− 4.14554

√
1 − 0.26891σ 0.5 ≤ σ ≤ 2.54.5 A

entuation des détailsFiltres passe-haut

1 − e−D2(u,v)/2σ2

1

1 + ( D0

D(u, v)
)2n

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

−4 −3 −2 −1 0 1 2 3 4

BHPF($n = 2, D_0 = 1$)

GHPF ($\sigma = 1$)Filtre homomorphique.
γL

γH



4.5. A

entuation des détails 11ave
 γL < 1 et γH > 1.
H(u, v) = (γH − γL)

(

1 − e
−c D2(u,v)

D2
0

)

+ γLAppro
he dérivative : ajout du lapla
ien
∆I = ∂2I

∂x2 + ∂2I
∂y2

∂2I
∂i2

(i, j) = I(i+ 1, j) + I(i+ 1, j) − 2I(i, j)

∆I(i, j) = 2I(i, j) − I(i+ 1, j) − I(i− 1, j) + 2I(i, j)− (i, j + 1) − (I(i, j − 1)

= 4I(i, j) − I(i+ 1, j) − I(i− 1, j) − I(i, j + 1) − I(i, j − 1)





0 −1 0
−1 4 −1

0 −1 0









−1 −1 −1
−1 8 −1
−1 −1 −1





Ī +K∆Ī :
K = 1 :





0 −1 0
−1 5 −1

0 −1 0









−1 −1 −1
−1 9 −1
−1 −1 −1





K = 2 :





0 −2 0
−2 9 −2

0 −2 0









−2 −2 −2
−2 17 −2
−2 −2 −2



Exemple en 1D. [

−1 2 −1
] et [ −1 3 −1

] :I : 0 0 0 1 2 3 4 5 5 5 5 5 5 6 6 6 6 6 6 3 3 3
∆I : 0 0 -1 0 0 0 0 1 0 0 0 0 -1 1 0 0 0 0 3 -3 0 0

I + ∆I : 0 0 -1 1 2 3 4 6 5 5 5 4 7 6 6 6 6 9 0 3 3 3



12 Chapitre 4. Traitements qualitatifs

Soustra
tion d'une image lissée
I ′(i, j) =

I(i, j) − αĪ(i, j)
1 − αSéle
teur (toggle mapping)

κ1(x) =

{

ψ2(x), si ψ2(x) − I(x) < I(x) − ψ1(x),
ψ1(x), sinon.Opérateur de 
ontraste naturel

ΨN =
1

N
×

N
∑

i=1

Ψi4.6 Le modèle retinexTransformation de base. Pour x ∈ {R,G,B}, on dé�nit la transformation
log Ix(i, j) − log(G ∗ Ix)(i, j)

G(i, j) = ke−
i2+j2

σ2 t.q. ∑

i

∑

j

G(i, j) = 1Transformation multié
helle.
Rx =

∑

k

wkRxkParamétrage empirique :
σ1 = 15 w1 = 1

3
σ2 = 80 w2 = 1

3
σ3 = 250 w3 = 1

3



4.7. E�ets spé
iaux 13Corre
tion de 
ouleur.
αx(i, j) = f

(

Ix(i, j)
∑

y Iy(i, j)

)

Rx(i, j) = αx(i, j)
∑

k

wk

(

log Ix(i, j) − log [(Gk∗Ix)(i, j)]
)4.7 E�ets spé
iauxPixelisationLueur dou
e(Soft glow)

1

1 + e−λ(x−0.5)Relief (Emboss)
1

8





−2 −1 0
−1 0 1

0 1 2



Vent (wind)Peinture à l'huile (Oil painting)
I ′c(p) =

1

|V |
∑

p∈V

w(Ic(p))Ic(p)

w(i) =

(

hc(i)

Hc

)k

I ′c(p) =
1

|V |
∑

p∈V

w(p)Ic(p)
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CHAPITRE 5CORRECTION DE DÉFAUTS

5.1 Corre
tion de l'illumination
B(x, y) = a0 + a1x + a2y + a3x

2 + a4y
2 + a5xy5.2 Suppression du bruitCara
térisation

g(x, y) = f(x, y) + ν(x, y)

g(x, y) = f(x, y) × ν(x, y)

g(x, y) = f(x, y) ∗ ν(x, y)� bruit uniforme
pν(z) =

{
1

b − a
si a ≤ z ≤ b

0 sinon.� bruit impulsionnel (ou poivre et sel)
pν(z) =







Pa si z = a

Pb si z = b

0 sinon.� bruit gaussien
pν(z) =







1√
2πσ

e
−

(z − µ)2

2σ2 si
0 sinon.� bruit de Rayleigh

pν(z) =







2
b
(z − a)e

−
(z − a)2

b si z ≥ a

0 sinon.� bruit d'Erlang (gamma)
pν(z) =

{
abzb−1

(b − 1)!
e−az si z ≥ 0

0 sinon.� bruit exponentiel
pν(z) =

{
ae−az si z ≥ 0
0 sinon.



2 Chapitre 5. Corre
tion de défauts5.2.1 Bruit apériodiqueMoyennage d'images
ḡ(x, y) =

1

M

M∑

i=1

gi(x, y)

E{ḡ(x, y)} = f(x, y)Filtres moyenneurs� arithmétique
J(p) =

1

N

∑

p∈V

I(p)� géométrique
J(p) =




∏

p∈V

I(p)





1
N� harmonique

J(p) =
N

∑

p∈V

1

I(p)� 
ontre-harmonique
J(p) =

∑

p∈V

I(p)Q+1

∑

p∈V

I(p)QFiltre passe-bas pondéré
I ′(i, j) = K

∫ +∞

−∞

I(i, j − k)Gσ(k)dkoù Gσ(k) = e−
k2

2σ2 et K est une 
onstante de normalisation de la gaussienne (K = 1
R +∞

−∞
Gσ(k)dk

)
I ′(i, j) = K(i, j)

∫ +∞

−∞

I(i, j − k)Gσs
(k)Gσa

(|I(i, k) − I(i, j)|)dkave

K(i, j) =

1
∫ +∞

−∞
Gσs

(k)Gσa
(|I(i, k) − I(i, j)|dkFiltre statistique adaptatif

I ′(p) = I(p) − σ2
ν

σ2
V

(
I(p) − µV

)ave
 :� σ2
ν la varian
e estimée du bruit� σ2
V

la varian
e lo
ale, 
al
ulée sur le voisinage V� µV la moyenne lo
ale, 
al
ulée sur le voisinage V



5.2. Suppression du bruit 3Filtres d'ordreSuite ij des intensités sur une fenêtre de taille L.
I ′(i, j) =

L∑

k=1

cki(k) ave
 L∑

k=1

ck = 1médian standard : ck = 1 si k = L+1
2 .�ltre milieu : c1 = cL = 1

2 , et ci = 0 pour i 6= 0 et i 6= L.�ltre à moyenne tronquée : ck = 1
2p+1 pour L+1

2 − p ≤ k ≤ L+1
2 + p et 0 sinon.Filtre médian pondéré.

k ⋄ x = {
k

︷ ︸︸ ︷
x, . . . , x}

w = {w1, . . . , wL}
{w1 ⋄ i1, . . . , wL ⋄ iL} = {i′1, . . . i′L′} −→ {i′(1), . . . i′(L′)}� Filtre médian adaptatifsoit V un voisinagetant que MV (p) = minV (I, p) ou MV (p) = maxV (I, p){ a

roître la taille de Vsi la taille V est maximaleretourner I(p)}si I(p) 6= minV (I, p) et I(p) 6= maxV (I, p)retourner I(p)sinonretourner MV (I, p)Bruit périodiqueRejet de bande. La bande à rejeter est de rayon D0 et de largeur W .� Idéal :

H(u, v) =







1 si D(u, v) < D0 − W
2

0 si D0 − W
2 < D(u, v) < D0 + W

2

1 si D(u, v) > D0 + W
2� Butterworth :

H(u, v) =
1

1 +
(

D(u,v)W
D2(u,v)−D2

0

)2n� Gaussien :
H(u, v) = 1 − e

− 1
2

„

D2(u,v)−D2
0

D(u,v)W

«2Rejet d'en
o
he. Rejet des fréquen
es dans un disque de rayon D0, 
entré en (u0, v0) (et parsymétrie en (−u0,−v0).
D1(u, v) =

√

(u − M

2
− u0)2 + (v − N

2
− v0)2

D2(u, v) =

√

(u − M

2
+ u0)2 + (v − N

2
+ v0)2



4 Chapitre 5. Corre
tion de défautsoù (M, N) est la taille de l'image.� Idéal :
H(u, v) =

{
0 si D1(u, v) ≤ D0 or D2(u, v) ≤ D0

1 sinon.� Butterworth :
H(u, v) =

1

1 +
(

D2
0

D1(u,v)D2(u,v)

)2n� Gaussien :
H(u, v) = 1 − e

− 1
2

„

D1(u,v)D2(u,v)

D2
0

«25.2.2 Appro
he morphologique5.3 Modélisation de la dégradation � �ltrage inverse5.3.1 Problématique
f ′(i, j) = h(i, j) ∗ f(i, j) + ν(i, j)

F ′(i, j) = H(u, v)F (u, v) + N(u, v)5.4 Filtrage inverse (dé
onvolution)5.4.1 Estimation de la fon
tion de déformationMouvement. Si i0(t) et j0(t) dé
rivent le mouvement du système d'a
quisition en fon
tion dutemps et si T est le temps de l'a
quisition, on a :
f ′(i, j) =

∫ T

0

f(i − i0(t), j − j0(t))dt

H(u, v) =

∫ T

0

e−2iπ(ui0(t)+vj0(t))dtPar exemple,
i0(t) =

at

T

j0(t) =
bt

T

H(u, v) =
T

π(ua + vb)
sin (π(ua + vb)) e−iπ(ua+vb)Atténuation. Modèle basé sur les 
ara
téristiques physiques des turbulen
es atmosphériques :

H(u, v) = e−k(u2+v2)
5
65.4.2 Prise en 
ompte du bruitProblématique

F̂ (u, v) =
F ′(u, v)

H(u, v)



5.4. Filtrage inverse (dé
onvolution) 5
=

H(u, v)F (u, v) + N(u, v)

H(u, v)

= F (u, v) +
N(u, v)

H(u, v)Filtre de Wiener
F̂ (u, v) =

1

H(u, v)
× |H(u, v)|2

|H(u, v)|2 + |N(u,v)|2

|F (u,v)|2

× F ′(u, v)ave
 :
|H(u, v)|2 : produit de H(u,v) par son 
omplexe 
onjugué
|F (u, v)|2 : spe
tre de puissan
e de l'image initiale
|N(u, v)|2 : spe
tre de puissan
e du bruitApproximation :

F̂ (u, v) =
1

H(u, v)
× |H(u, v)|2

|H(u, v)|2 + K
× F ′(u, v)
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CHAPITRE 6EXTRACTION DES CONTOURS

6.1 Prin
ipe général des méthodes dérivatives
Transition0 Dérivée se
onde0Dérivée première (norme)0Courbe de niveau : I(x, y) = 
onstante.

~N

Φ θGradient
∇I(x, y) =







∂I
∂x

∂I
∂y







|∇I(i, j)| =

√

(∂I
∂i

)2 + (∂I
∂j

)2

|∇I(i, j)| = max{|∂I
∂i

|, |∂I
∂j

|}

|∇I(i, j)| = |∂I
∂i

| + |∂I
∂j

|

Φ = arctan





∂I
∂y
∂I
∂x







2 Chapitre 6. Extra
tion des 
ontours
~N =

(

cosΦ
sinΦ

)

θ =
π

2
− ΦDérivées dire
tionnelles

∂I

∂ ~N
= ∇(x, y) ~N = ∂I

∂x
cosΦ + ∂I

∂y
sinΦExtremum suivant ~N

∂2I

∂ ~N2
= ∂2I

∂x2 cos2 Φ + 2 ∂2I
∂x∂y

cosΦsinΦ + ∂2I
∂y2 sin2 ΦLapla
ien

∆I(x, y) = ∂2I
∂x2 + ∂2I

∂y26.2 Opérateur dérivatifs du premier ordreOpérateurs de Prewitt et Sobel
fi =





1 0 −1
1 0 −1
1 0 −1



 fj =





1 1 1
0 0 0

−1 −1 −1





fi =





1 0 −1
2 0 −2
1 0 −1



 fj =





1 2 1
0 0 0

−1 −2 −1









1 0 −1
2 0 −2
1 0 −1



 =





1
2
1



 ×
[

1 0 −1
]





1 2 1
0 0 0

−1 −2 −1



 =





1
0

−1



 ×
[

1 2 1
]Opérateur de Kirs
h

01
7

2℄
6

34 5
f0 =





−3 −3 5
−3 0 5
−3 −3 5



 , f1 =





−3 5 5
−3 0 5
−3 −3 −3



 , f2 =





5 5 5
−3 0 −3
−3 −3 −3



 , . . .
Φ = π

4 argmax
k=0,7

{|fk ∗ I(i, j)|}



6.2. Opérateur dérivatifs du premier ordre 3Croix de Roberts� D1 = I(i, j + 1) − I(i + 1, j)� D2 = I(i, j) − I(i + 1, j + 1)� D =
√

D2
1 + D2

2Opérateur MDIF




0 1 0
1 1 1
0 1 0



 ∗





1 1 1
0 0 0

−1 −1 −1



 =













0 1 1 1 0
1 2 3 2 1
0 0 0 0 0

−1 −2 −3 −2 −1
0 −1 −1 −1 0

















0 1 0
1 1 1
0 1 0



 ∗





1 0 −1
1 0 −1
1 0 −1



 =













0 1 0 −1 0
1 2 0 −2 11
1 3 0 −3 −1
1 2 0 −2 11
0 1 0 −1 0











Filtrage optimal (Deri
he)Filtre de dérivation (D(t) = −cte−α|t|)
I+(t) = aI(t) − b1I

+(t − 1) − b2I
+(t − 2)

I−(t) = −aI(t + 1) − b1I
−(t + 1) − b2I

−(t + 2)

ID(t) = I−(t) + I+(t)

a = ce−α

b1 = −2e−α

b2 = e−2α

c =
(1 − e−α)2

e−αFiltre de lissage (L(t) = k(α|t| + 1)e−α|t|)
I+(t) = a0I(t) + a1I(t − 1) − b1I

+(t − 1) − b2I
+(t − 2)

I−(t) = a2I(t + 1) + a3I(t + 2) − b1I
−(t + 1) − b2I

−(t + 2)

IL(t) = I−(t) + I+(t)

a0 = k

a1 = k(α − 1)e−α

a2 = k(α + 1)e−α

a3 = −ke−2α

b1 = −2e−α

b2 = e−2α

k =
(1 − e−α)2

1 + 2αe−α − e−2α

I+
x (i, j) = a0I(i, j) + a1I(i, j − 1) − b1I

+(i, j − 1) − b2I
+(i, j − 2)
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ontours
I−x (i, j) = a2I(i, j + 1) + a3I(i, j + 2) − b1I

−(i, j + 1) − b2I
−(i, j + 2)

IL
x (i, j) = I−x (i, j) + I+

x (i, j)

Ix = (I ∗ Ly) ∗ Dx

Iy = (I ∗ Lx) ∗ Dy6.3 Opérateur dérivatifs du se
ond ordreLapla
ien de gaussienne (LOG) � Marr et Hildreth
M(x, y) = ∆Gσ

= ∂2Gσ

∂x2 + ∂2Gσ

∂y2

= 1 −
x2 + y2

2σ2
exp− x

2+y
2

2σ2Di�éren
e de gaussiennes (DOG)
g1 = 1

2πexp(−x2

2 ) σ = 1

g2 = 1
2π × 0.62 exp( −x2

2 × 0.62 ) σ = 0.6

g = g2 − g1

-0.05

0

0.05

0.1

0.15

0.2

0.25

0.3

0.35

0.4

0.45

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

gauss(x, 0.6)
gauss(x, 1.0)

DOG(x, 0.6, 1)

DOG6.4 Extra
tion des 
ontours6.5 Gradients morphologiques1) Gradient de Beu
her : ρB(f) = δB(f) − εB(f)2) ρ+

B(f) = δB(f) − f3) ρ−B(f) = f − εB(f)


