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Adapté des notes de coursde
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PLAN

2. Réduction du bruit
2.1. Bruit

2.2. Filtre moyenneur
a) Non pondéré

b) Pondere

2.3. Filtre médian
2.4. Filtre bilatéral

Nt = e
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Filtrer une 1image - rappel IMN359

Le filtrage d’une image est une opération ayant pour objet de réduire ou d’¢liminer ou de
rehausser certains ¢léments présents dans une image. De nombreux filtres peuvent s’opérer
tant dans le domaine spatial que le domaine spectral. C’est le cas des filtres linéaires. Ces
derniers sont directement 1i¢s a la théorie de la convolution.

A

Filtrage spatial cha
(convolution)

Lena floue
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Filtrer une 1image - rappel IMN359

Le filtrage d’une image est une opération ayant pour objet de réduire ou d’¢liminer ou de
rehausser certains ¢léments présents dans une image. De nombreux filtres peuvent s’opérer
tant dans le domaine spatial que le domaine spectral. C’est le cas des filtres linéaires. Ces
derniers sont directement 1i¢s a la théorie de la convolution.

Hautes fréquences

Origine (0,0)

o0

Basses fréquences

Filtrage spatial
(convolution)

Lena floue
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Filtrer une 1image - rappel IMN359

Le filtrage d’une image est une opération ayant pour objet de réduire ou d’¢liminer ou de
rehausser certains ¢léments présents dans une image. De nombreux filtres peuvent s’opérer
tant dans le domaine spatial que le domaine spectral. C’est le cas des filtres linéaires. Ces
derniers sont directement 1i¢s a la théorie de la convolution.

Hautes fréquences

Origine (0,0)

o0

Basses fréquences

Filtrage spatial
(convolution)

Lena floue

Filtrage spectral
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Filtrer une 1image - rappel IMN359

Le filtrage d’une image est une opération ayant pour objet de réduire ou d’¢liminer ou de
rehausser certains ¢léments présents dans une image. De nombreux filtres peuvent s’opérer
tant dans le domaine spatial que le domaine spectral. C’est le cas des filtres linéaires. Ces
derniers sont directement 1i¢s a la théorie de la convolution.

Filtrage spatial

Hautes fréquences

Origine (0,0)
R)
Basses fréquences
Filtrage spectral
S»S—]

(convolution)
Lena floue
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Filtres passe-bas

Filtres utilisés lors de filtrages fréquentiels

Filtre passe-bas rectangulaire: ¢limine toutes les fréquences situeées au-dela d’un certain seuil. Le
filtre passe-bas rectangulaire est la fonction « porte ».

f(x,y) F(u,v) [H (u,v) FH(u,v)

Exemple :

"« cameraman » rayon =16 (/256)

™
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Filtres passe-bas

Filtres utilisés lors de filtrages fréquentiels

Filtre passe-bas rectangulaire: ¢limine toutes les fréquences situeées au-dela d’un certain seuil. Le
filtre passe-bas rectangulaire est la fonction « porte ».

‘F(u,v)‘ ‘H(”;V)‘ ‘FH(”’V)‘

Exemple :

rayon =16 (/256)

rayon = 32 (/256) rayon= /6 (/256) rayon = 8 (/256) /




2. REDUCTION DU BRUIT
2. Filtre moyenneur

a) Non pondéré
% 1D - rappel IMN359 (https://scil.usherbrooke.ca/courses/imn359/)

hb(-x) =

II(%)
S

filtre spatial 4

IMN259 Analyse d’images
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2. REDUCTION DU BRUIT
2. Filtre moyenneur

a) Non pondéré
% 1D - rappel IMN359 (https://scil.usherbrooke.ca/courses/imn359/)

hb(-x) =

II(%)
S

filtre spectral H,(u)= SinC(Su)

filtre spatial 4

IMN259 Analyse d’images
©Marie-Flavie Auclair-Fortier



https://scil.usherbrooke.ca/courses/imn359/

2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur

a) Non pondéré

* 2D - rappel IMN359 https://scil.usherbrooke.ca/courses/imn359/

filtre spatial

IMN259 Analyse d’images
Source : PM Jodoin ©Marie-Flavie Auclair-Fortier



https://scil.usherbrooke.ca/courses/imn359/

2. REDUCTION DU BRUIT
2. Filtre moyenneur

a) Non pondéré
* 2D - rappel IMN359 https://scil.usherbrooke.ca/courses/imn359/

H,(u,v)= sinc(qu)sinc(Syv)

i

%”':’3‘&\\\\

l

filtre spatial
filtre spectral

. IMN259 Analyse d’images
Source : PM Jodoin ©Marie-Flavie Auclair-Fortier
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2. REDUCTION DU BRUIT

* Probleme du filtre 1déal passe-bas (rappel)

: IMN259 Analyse d’images
Source : DIP2 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

* Probleme du filtre 1déal passe-bas (rappel)

Présence d’ondulations autour des contours nets e |

La forme spatiale nous donne la puce a I’oeil _ -

IMN259 Analyse d’images
Source : DIP2 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier
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2. REDUCTION DU BRUIT

* Probleme du filtre 1déal passe-bas (rappel)

aid

ke s Al

Présence d’ondulations autour des contours nets /,':,:‘:‘%\\\m
) ' 1Y) ‘ 1l \‘%II;;/

i
iy

La forme spatiale nous donne la puce a I’oeil | .

Image filtrée en augmentant le

‘2 B . . diamétre de la fonction porte

.n.x:lilﬂﬂa

IMN259 Analyse d’images

Source : DIP2 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur

2.

£

4

Crc

a) Non pond

Image originale
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2. REDUCTION DU BRUIT
2. Filtre moyenneur

a) Non pondére lissage moyen 3 x 3

Image originale
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2. REDUCTION DU BRUIT
2. Filtre moyenneur

a) Non pondéré
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2. REDUCTION DU BRUIT
2. Filtre moyenneur

a) Non pondére

lissage moyen 3 x 3
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IMN259 Analyse d’images
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2. REDUCTION DU BRUIT
2. Filtre moyenneur

a) Non pondére lissage moyen 3 x 3

Image originale

3
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Remarque :

® Quand N augmente, la variance du signal diminue
N — o0 : on ¢limine completement le bruit mais tout le reste aussi

variance — 0, image constante

, IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




a

Filtres passe-bas

Filtre utilis€ lors de filtrages spatiaux

Filtre moyenneur

Forme spectrale du filtre

1D

Forme spatiale du filtre

~1/(28) 1/(25)
h(x)=1I(Sx)

.
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Filtres passe-bas

Filtre utilis€ lors de filtrages spatiaux

Filtre moyenneur

Forme spectrale du filtre

1D 1
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114

02
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H(u)=smc(u/S)

Forme spatiale du filtre

~1/(28) 1/(25)
h(x)=1I(Sx)

.

H(u,v)

B Sinc;;/Sx)Sinc(v/Sy)

S.S,

h(x,y)=11(Sx,S,y)

1 11
1 1 11/9
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Filtres passe-bas

Filtre utilise€ lors de filtrages spatiaux

Filtre moyenneur

Exemple :

1 11
1 11

[1 I 1] 5%5 11x11 I15%15
/9, 3x3

Gauss,0 =7




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

lissage moyen 7 x 7 lissage gaussien 0 = 1.3 (9 x 9)
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2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

=)

o LD 0

e e —¢ = G (u)
\/ 21

Le parametre o est la dispersion (variance) de la fonction

) 1ages
©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur I e
go('x7y)= 2 c
b) Pondéré 2ro

RN

* Gaussien =
SO o)
e =G, (u,v)

DD O
et G )

) 1ages
©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

Le parametre o est la dispersion (variance) de la fonction

IMN259 Analyse d’images
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2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondéré

% Gaussien

Le parametre o est la dispersion (variance) de la fonction

S1 0 augmente, N devrait aussi augmenter

IMN259 Analyse d’images
©Marie-Flavie Auclair-Fortier
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Filtres passe-bas

Filtre utilise€ lors de filtrages fréquentiels ou spatiaux

Filtre gaussien

Forme spectrale du filtre
1D
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Forme spatiale du filtre
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Filtres passe-bas

Filtre utilise€ lors de filtrages fréquentiels ou spatiaux

Filtre gaussien

Forme spectrale du filtre
1D 1

| | 2D

07
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05F

04r

03F

02r

01r

o . .
8 5 -4 2
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2 _2 2
H(u)=e—2ﬂ oOu

Forme spatiale du filtre
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h(x)=#e—x2/202
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Note: normalement, un filtre spatial gaussien doit avoir une taille de
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2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondéré

% Gaussien

o =1 (7x7)

IMN259 Analyse d’images
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2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

O A CTETS 0-=3(19%19)

IMN259 Analyse d’images
©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

o =1 (7x7) o =3 (19x19) o =5 (31x31)

IMN259 Analyse d’images
©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

o =1 (7x7) o =3 (19x19) o =5 (31x31) o =7 (43x43)

IMN259 Analyse d’images
©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

, IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

, IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

Remarque :

B Lescas 3 X 3 etS X5 ne contiennent pas assez de
chiffres pour considérer s, comme vraiment

gaussien

, IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

Remarque :

B Lescas 3 X 3 etS X5 ne contiennent pas assez de
chiffres pour considérer s, comme vraiment

gaussien

, IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondéré

% Gaussien

Remarque :

si on pose o < 1, I'échantillonnage fait que les
coefficients assez grands ne sont pas assez
nombreux pour considérer /i, comme vraiment

gaussien

revient a utiliserun N < 7

Source :

IMN259 Analyse d’images
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2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondéré

% Gaussien

Remarque :

B sionpose o < 1, I'échantillonnage fait que les
coefficients assez grands ne sont pas assez
nombreux pour considérer /i, comme vraiment

gaussien

revient a utiliserun N < 7

IMN259 Analyse d’images
©Marie-Flavie Auclair-Fortier

Source :




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondéré

% Gaussien

Remarque :

B sionpose o < 1, I'échantillonnage fait que les
coefficients assez grands ne sont pas assez
nombreux pour considérer /i, comme vraiment

gaussien

revient a utiliserun N < 7
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2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

% Gaussien

Remarque :

B sionpose o < 1, I'échantillonnage fait que les
coefficients assez grands ne sont pas assez
nombreux pour considérer /i, comme vraiment
gaussien

revient a utiliserun N < 7

, 5 d’images
SOUTCG . wiviarie-riavie Auciair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondéré

% Gaussien

v ok S AR AR UL

Remarque :

B sionpose o < 1, I'échantillonnage fait que les
coefficients assez grands ne sont pas assez
nombreux pour considérer /i, comme vraiment
gaussien

revient a utiliserun N < 7

d’images
SOUTCG . wiviarie-riavie Auciair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

* Gaussien - avantages

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

* Gaussien - avantages

Isotrope (plus vrai pour N grand)

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
2. Filtre moyenneur
b) Pondére

* Gaussien - avantages
Isotrope (plus vrai pour N grand)

L’importance du coefficient central est plus grande ce qui lui donne plus d’importance

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére
* Gaussien - avantages

Isotrope (plus vrai pour N grand)
L’importance du coefficient central est plus grande ce qui lui donne plus d’importance

Relation simple et intuitive entre o et 1’effet du filtre

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

* Gaussien - avantages

Isotrope (plus vrai pour N grand)
L’importance du coefficient central est plus grande ce qui lui donne plus d’importance

Relation simple et intuitive entre o et 1’effet du filtre

Séparabilité
Convoluer I’1tmage avec un filtre 1D horizontal (ligne par ligne)
Convoluer le résultat avec un filtre 1D vertical (colonne par colonne)

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére
* Gaussien - avantages
Isotrope (plus vrai pour N grand)
L’importance du coefficient central est plus grande ce qui lui donne plus d’importance
Relation simple et intuitive entre o et 1’effet du filtre
Séparabilité
Convoluer I’1tmage avec un filtre 1D horizontal (ligne par ligne)
Convoluer le résultat avec un filtre 1D vertical (colonne par colonne)

Convolution d’une gaussienne avec une gaussienne donne une autre gaussienne
Possible de filtrer une image d’abord avec une petite gaussienne;

Ensuite, filtrer le résultat avec une autre petite gaussienne; Le résultat global est 1’équivalent de filtrer
I’1mage originale avec une plus grande gaussienne;

Exemple, filtrer 2 fois avec une gaussienne de parametre o est I’équivalent de filtrer une fois avec un
parametre a \/5 o

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére
* Gaussien - avantages
Isotrope (plus vrai pour N grand)
L’importance du coefficient central est plus grande ce qui lui donne plus d’importance
Relation simple et intuitive entre o et 1’effet du filtre
Séparabilité
Convoluer I’1tmage avec un filtre 1D horizontal (ligne par ligne)
Convoluer le résultat avec un filtre 1D vertical (colonne par colonne)

Convolution d’une gaussienne avec une gaussienne donne une autre gaussienne
Possible de filtrer une image d’abord avec une petite gaussienne;

Ensuite, filtrer le résultat avec une autre petite gaussienne; Le résultat global est 1’équivalent de filtrer
I’1mage originale avec une plus grande gaussienne;

Exemple, filtrer 2 fois avec une gaussienne de parametre o est I’équivalent de filtrer une fois avec un
parametre a \/5 o

* desavantage
Ne prend pas en compte le contenu de 1''mage (filtre lin€aire)

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

* Autres filtres moyenneur pondéres

Filtre conique

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

* Autres filtres moyenneur pondéres

Filtre conique

Filtre pyramidal

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

2. Filtre moyenneur
b) Pondére

* Autres filtres moyenneur pondéres

Filtre conique

Filtre pyramidal

Filtre binomial

-1

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre médian

¥ Objectif : enlever le bruit impulsionnel (Sel et poivre) ou multiplicatif

Input Image median Filtered Img
557889999 8

IMN259 Analyse d’images
Source : http://artemhlezin.com/2016/09/04/median.html ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre médian

¥ Objectif : enlever le bruit impulsionnel (Sel et poivre) ou multiplicatif

Exemples : radar, rayon-X

Input Image median Filtered Img
557889999 8

IMN259 Analyse d’images
Source : http://artemhlezin.com/2016/09/04/median.html ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

3. Filtre médian

¥ Objectif : enlever le bruit impulsionnel (Sel et poivre) ou multiplicatif

Exemples : radar, rayon-X

* Le bruit impulsionnel peut étre tres

contrasté mais trés éparse Input Image median Filtered

s'approche de valeurs aberrantes 557889999 8

si on utilisait un filtre passe-bas ou
moyenneur, on ne fait qu'étaler le
bruit sur ses voisins

IMN259 Analyse d’images
Source : http://artemhlezin.com/2016/09/04/median.html ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

3. Filtre médian

¥ Objectif : enlever le bruit impulsionnel (Sel et poivre) ou multiplicatif

Exemples : radar, rayon-X

* Le bruit impulsionnel peut étre tres

contrasté mais trés éparse Input Image median Filtered

s'approche de valeurs aberrantes 557889999 8

si on utilisait un filtre passe-bas ou
moyenneur, on ne fait qu'étaler le
bruit sur ses voisins

Remarque :
® [e filtre médian n'est pas lin€aire

On ne peut pas utiliser la convolution, on ne peut pas passer par Fourier

IMN259 Analyse d’images
Source : http://artemhlezin.com/2016/09/04/median.html ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

3. Filtre médian

¥ Objectif : enlever le bruit impulsionnel (Sel et poivre) ou multiplicatif

Exemples : radar, rayon-X

* Le bruit impulsionnel peut étre tres

contrasté mais trés éparse Input Image median Filtered

s'approche de valeurs aberrantes 557889999 8

si on utilisait un filtre passe-bas ou
moyenneur, on ne fait qu'étaler le
bruit sur ses voisins

Remarque :
® [e filtre médian n'est pas lin€aire

On ne peut pas utiliser la convolution, on ne peut pas passer par Fourier

IMN259 Analyse d’images
Source : http://artemhlezin.com/2016/09/04/median.html ©Marie-Flavie Auclair-Fortier
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REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre m
DIP 2

* Image rayon-X d’un circuit in

2.

Source




2. REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre médian

* Image rayon-X d’un circuit intégré dégradée par un bruit impulsionnel

Filtrage médian 3 x 3

" | IMN259 Analyse d’images
Source : DIP 2 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre médian

* Image rayon-X d’un circuit intégré dégradée par un bruit impulsionnel

Image filtrée une premiere fois

. ‘ IMN259 Analyse d’images
Source : DIP 2 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre médian

* Image rayon-X d’un circuit intégré dégradée par un bruit impulsionnel

Image filtrée une premiere fois 2° Filtrage médian 3 x 3

. |
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4
o

" . IMN259 Analyse d’images
Source : DIP 2 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre médian

* Le filtre meédian est plus efficace plusieurs
fois de suite que une seule fois tres large

Originale

J
.

IMN259 Analyse d’images
Source de I'image originale : Wikimedia commons ©Marie-Flavie Auclair-Fortier



https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/d/d6/Testverylong.JPG

2. REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre médian

* Le filtrage médian est tres efficace méme avec un signal trés dégradé

G N = S L SR L A S S ST S e o G e T L S 0
N

o T

"1l

oy
P v
TR SN &

IMN259 Analyse d’images
Source : Wikimedia commons ©Marie-Flavie Auclair-Fortier



https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Medianfilterp.png

2. REDUCTION DU BRUIT
3. Filtre médian

* Le filtrage médian est tres efficace méme avec un signal trés dégradé

Image bruitée Filtre Gaussien o = 1 Filtre Gaussien o = 2 Filtre Médian 3x3

IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier
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2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

* Probleme du filtre gaussien : Dans le cas du bruit additif, les filtres basés sur la moyenne d'un voisinage sont
efficaces pour réduire le bruit mais ont pour effet de lisser aussi les contours

Le filtrage ne tient pas compte du contenu de 1''mage

IMN259 Analyse d’images
Source : PMJ ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

% Filtre gaussien

p = [m, n] :|coordonnée du pixel central

coordonnée d'un des pixels dans le
voisinage de p

1 :

q = [m+k, ntl] :

mipl=—-| ) (g.[p-dl flal)

\Vq voisin de p /

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
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% Filtre gaussien

p=[m,n]:

q = [m+k, ntl] :

mipl=—-| ) (g.[p-dl flal)

coordonnée du pixel central

coordonnée d'un des pixels dans le
voisinage de p

1 :

B Distance entre les pixels p et q

\Vq voisin de p /

B [ntensité au point (
du voisinage
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% Filtre gaussien

p = [m, n] :|coordonnée du pixel central

coordonnée d'un des pixels dans le
voisinage de p

1 \

q = [m+k, ntl] B Distance entre les pixels p et q

mipl=—| Y (g.[p-qlflal)
W \Vq voisin de p \ )

B Poids spatial B [ntensité au point

gaussienne de parametre o du voisinage
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2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

% Filtre gaussien

p = [m, n] :|coordonnée du pixel central

coordonnée d'un des pixels dans le

= [m+k, n+I] :
ol A voisinage de p

B Distance entre les pixels p et q

1 \

mipl=—| Y (g.[p-qlflal)
W \Vq voisin de p \ )

B Poids spatial B [ntensité au point

B Facteur de normalisation constant peu gaussienne de paramétre o, du voisinage
importe p : peut etre inclus dans le filtre

Somme de tous les poids pour s'assurer
que la moyenne n'est pas modifice

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07  »g ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

* Filtre gaussien : pareil partout parce que lin¢aire

original
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4. Filtre bilatéral

* Filtre gaussien : pareil partout parce que lin¢aire

original résultat
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4. Filtre bilatéral

* Filtre bilateral : 1a forme du filtre s’adapte au contenu

original
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4. Filtre bilatéral

* Filtre bilateral : 1a forme du filtre s’adapte au contenu

original résultat
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2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral :  coordonnée d'un des pixels dans le voisinage de p

® Distance entre les positions
des pixels p et q

o :
> (&.Ip-dlg, [fIp]- f1d]] flq])

\Vq voisin de p W /

v

® Poids spatial

gaussienne de parametre o
B [ntensité au

point q du
voisinage

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07 3 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier
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® Distance entre les positions ® Distance entre l.es
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= / \
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4. Filtre bilatéral :  coordonnée d'un des pixels dans le voisinage de p

® Distance entre les positions ® Distance entre l.es
des pixels p et q intensites des pixels p et q

= / \
> (&.Ip-dlg, [fIp]- fld]] flq])

\Vq voisin de p W '\ /

B Poids d'intensite

¢ dépend de la différence d’intensite

mte entre les 2 pixels p et q

gaussienne de parametre o 75
S O L7
B /[ntensite au

point q du
voisinage

Source : S. Paris, A Gentle Introduction 4 IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07 3 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral :  coordonnée d'un des pixels dans le voisinage de p

® Distance entre les positions ® Distance entre l.es
des pixels p et q intensites des pixels p et q

1 >~ 7 \

h(pl= > (&.Ip-dlg, [fIp]- fld]] flq])

p \Vq voisindep | '\ /
] ® Poids d'intensite

¢ dépend de la différence d’intensite
entre les 2 pixels p et q

B Facteur de normalisation qui

® Poids spatial
deépend de p

LT gaussienne de parametre o 7 ,
ne peut pas étre inclus B [niensité au

dans les poids : point q du

voisinage

Source : S. Paris, A Gentle Introduction 4 IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07 3 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 1D

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07 35 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 1D

Gaussien

:
2. | 9,[p-al

q voisinde p| \

\ \_ poids spatial

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and 1ts Applications, SIGGRAPH’07 33 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 1D

Gaussien

:
2. | 9,[p-al

q voisinde p| \ e
\ \_ poids spatial

Bilatéral
( g

> |9, [p-dlg, | fIp]-flal]

q voisinde p| - : AN -
20 40 \ \ poids spatial poids d'intensité )

<+— gpatial —

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and 1ts Applications, SIGGRAPH’07 33 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 2D

1

h(pl=- Y (g.Ip-alg,, [flpl-flql] flql)

p \q voisin de p /

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07 34 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

* 2D
1 )

h(pl=- Y (g.Ip-alg,, [flpl-flql] flql)

p \q voisin de p

Image d’origine

' Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07 34 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

* 2D
i )

hy[p]= - g, [P-dalg, [fIp]- flql] flq]

p \q voisin de p

Image d’origine

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and 1ts Applications, SIGGRAPH’07 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 2D

hpl=

=
WP

\q voisin de p

Image d’origine

Source : S. Paris, A Gentle Introduction IMN259 Analyse d’images
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07 34 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 2D

1
hpl= W

p \q voisin de p

8, \pP-qlg,, | flpl-flq]

Source : S. Paris, A Gentle Introduction

to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07 34

Image d’origine

IMN259 Analyse d’images
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2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral
% 2D

q voisin de p

Image en sortie
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Image d’origine
to Bilateral Filtering and its Applications, SIGGRAPH’07
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2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 2D

' Source : S. Paris, A Gentle Introduction to Bilatcu——— IMN259 Analyse d’images
and its Applications, SIGGRAPH’07 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 2D

' Source : S. Paris, A Gentle Introduction to Bilatcu——— IMN259 Analyse d’images
and its Applications, SIGGRAPH’07 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT

4. Filtre bilatéral
% 2D

=09
l

= lissage gaussien

' Source : S. Paris, A Gentle Introduction to Bilatcu——— —
and its Applications, SIGGRAPH’07 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

% Inconveénients

Impossible a effectuer dans Fourier
car non lin¢aire

, IMN259 Analyse d’images
Source : PM Jodoin ©Marie-Flavie Auclair-Fortier
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2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

% Peut étre itératif
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2. REDUCTION DU BRUIT
4. Filtre bilatéral

% Peut étre itératif

E
i

-(.” ,V'Z-f _.: A &
Lt LI NSEPNS

L RNy

, IMN259 Analyse d’images
Source : PM Jodoin ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




3. Ameélioration de la netteteé

3.1. Filtrage passe-haut

3.2. Rehaussement des contours
3.3. 2e dérivée de I'image

N B B

IMN259 Analyse d’images
©Marie-Flavie Auclair-Fortier




3. AMELIORATION DE LA NETTETE

1. Filtrage passe-haut
% Rappel du filtre idéal

Elimine toutes les fréquences situées en deca d’un certain seuil

H(u) = 1 - TI(Su)
4

>

-1/(2S) 1/(25)
1D u

sinc(x/.S)

h(x)=0(x)-

PN

/.
IMN259 Analyse d’images
Source : DIP 2 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier
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1. Filtrage passe-haut
% Rappel du filtre idéal

Elimine toutes les fréquences situées en deca d’un certain seuil

H(u) =1 -TI(Su) sinc (x/S>2—|—<y/S)2
h(X,y):(S(X,y)— S2

4 fonction porte ronde

Hu,v)=1-TI[SVu® +V*
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE opjeciir

1. Filtrage pa sse-haut ® Utilisation d'un filtre passe-haut pour rehausser

% Rappel du filtre idéal les contours

Elimine toutes les fréquences situées en deca d’un certain seuil

Hu) = 1 - TI(Su) sinc((x/S) +(y/5)’
h(X,y):(S(X,y)— S2

4 fonction porte ronde

Hu,v)=1-TI[SVu® +V*

= “/
. (R0 \
) 77 %5 SRS RNy
2 QX

S
o
SSIIR

-1/(2S) 1/(25)
1D u

sinc(x/.S)

h(x)=0(x)-

, IMN259 Analyse d’images
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

1. Filtrage passe-haut
% Probleme du filtre idéal

La forme spatiale nous donne la puce a I’oeil

ravon =16 (/256 ) rayon =32 (/256 ) rayon =64 (/256 ) rayon =96 (/256 )

IMN259 Analyse d’images
©Marie-Flavie Auclair-Fortier




Filtres passe—haut

Filtres utilisés lors de filtrages spatiaux et fréquentiels
Filtre passe-haut gaussien:

-0.0297 -0.1331 -0.2194 -0.1331 -0.0297

-0.1331 -0.5963 -0.9832 -0.5963 -0.1331 -1 -1 -1
h(x,y)=|-0.2194 -0.9832 8.3790 -0.9832 -0.2194 |=|-1 8 -1
-0.1331 -0.5963 -0.9832 -0.5963 -0.1331 -1 -1 -1 : A
-0.0297 -0.1331 -0.2194 -0.1331 -0.0297 e e
« cameraman »

pour o =1

Exemple :

I
w

=
=]

Magnitude

Magnitude
o
=




3. AMELIORATION DE LA NETTETE

B Image originale f(x) : contour
de type marche

non net mais non bruité

IMN259 Analyse d’images
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B Image originale f(x) : contour
de type marche

non net mais non bruité
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1. Filtrage passe-haut

B Image originale f(x) : contour
de type marche

non net mais non bruité

B Image filtrée par un filtre
passe-bas
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
1. Filtrage passe-haut

B Image originale f(x) : contour
de type marche

non net mais non bruité

B Image filtrée par un filtre
passe-bas

® Image filtrée par un filtre
passe-haut
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

1. Filtrage passe-haut flm.n]-(f*g,)[m.n]
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

1. Filtrage passe-haut fm.n]-(f*g,)[m.n] Soustraction de 2 images
B 1l y a des négatifs
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

1. Filtrage passe-haut

flm.n]=(f g, )[m.n]

Soustraction de 2 images

B 1l y a des négatifs

Source :

.

1
-60 -40 -20 0 20 40

apres changement de
dynamique linéaire
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
2. Rehaussement des contours

Image originale

Image filtrée par un

filtre passe-haut
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
2. Rehaussement des contours

Image originale

Image filtrée par un

filtre passe-haut

Correction du niveau de
gris moyen

Source :
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2. Rehaussement des contours
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
2. Rehaussement des contours

Valeur absolue avec
changement de la dynamique

fy[mon]=(f =g, )[m.n]
avce=cls St ENE=I)

flm, n] rehaussé¢e

2f[m,n] -1, [m,n]

IMN259 Analyse d’images
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
2. Rehaussement des contours

Image originale : fm, n]

. _ IMN259 Analyse d’images
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
2. Rehaussement des contours

Correction du niveau de gris moyen

Image originale : fm, n]

Image filtrée par un filtre passe-haut
avec changement de dynamique pour
la visualisation

flm, n]—(f*ga)[m, gl
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2. Rehaussement des contours
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
2. Rehaussement des contours

Correction du niveau de gris moyen

Image originale : fm, n]

Image filtrée par un filtre passe-haut
avec changement de dynamique pour
la visualisation

flm, n]—(f*ga)[m, Wl @ =l

2f[m, n]_(f*go)[ma n]

. | IMN259 Analyse d’images
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

Image originale
Contour modéliseé par erf(x)
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

Image originale
Contour modéliseé par erf(x)

Image dérivée selon x
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
3. 2e dérivée de I'image

Image originale
Contour modéliseé par erf(x)

Image dérivée selon x

4 2

Deuxiéme dérivée selon x
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
3. 2e dérivée de I'image

Image originale
Contour modéliseé par erf(x)

Image dérivée selon x

) -(f=g, )

4 2

Deuxiéme dérivée selon x
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
3. 2e dérivée de I'image

Image originale
Contour modéliseé par erf(x)

Image dérivée selon x

Deuxiéme dérivée selon x
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
3. 2e dérivée de I'image

Image originale
Contour modéliseé par erf(x)

Image dérivée selon x

) -(f=g, )

=

d’ f(x)
dx’

= A(f0)-(f*g,))

Source :

Deuxiéme dérivée selon x
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

% Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Image originale : f[m, n]
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
3. 2e dérivée de I'image

* Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Image originale : f[m, n]

(valeur absolue, dynamique rehaussee)
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
3. 2e dérivée de I'image

% Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

azf[m,n] . azf[m,n]

om* on’

Laplacien :V° f[m,n] =

(valeur absolue, dynamique rehaussee)
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE
3. 2e dérivée de I'image

* Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Laplacien avec changement de dynamique pour
fins de visualisation. Le 0 est au niveau de gris 128

azf[m,n] . azf[m,n]

om* on’

Laplacien :V° f[m,n] =

(valeur absolue, dynamique rehaussee)

X IMN259 Analyse d’images
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

% Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Image originale : f[m, n]
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

* Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Image originale : f[m, n] Image rehaussée : f[m.,n]-V’f[m,n]
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

% Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Image originale : f[m, n]
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

% Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Image originale : f[m, n]

-1
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3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

% Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Image originale : f[m, n] -1

Image rehaussée f*| -1 45 -1
Oesds =i 0)

, IMN259 Analyse d’images
Source : ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




3. AMELIORATION DE LA NETTETE

3. 2e dérivée de I'image

% Utilisation du Laplacien pour rehausser la netteté

Image originale : f[m, n] 0

Image rehaussée f*| -1 55 -1
(B EgET S
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4. Corrélation
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Corrélation

Positive Correlation Negative Correlation No Correlation



Corrélation

- Indique si le nuage de point est bien aligné

Positive Nulle Négative
(forte) (faible) (fabile)

1 0.8 0.4 0 -0.4 -0.8

~

= Rappel: n'indique PAS la pente de la droite!
(sauf le signe)




4. CORRELATION

* Exemple 1:

I ' T K Question :
® Est-ce que cette image contient .' ?
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4. CORRELATION

* Exemple 1:

UTK

* Exemple 2 :

Question :

B Est-ce que cette image est dans
la banque d’1mages?

' Source : DIP2

Question :

® Est-ce que cette image contient .I ?
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4. CORRELATION
2. 2D

* Implantation directe de la corrélation

.I Patron a rechercher : 4

_ IMN259 Analyse d’images
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4. CORRELATION
2. 2D

* Implantation directe de la corrélation

.I Patron a rechercher : 4

fremplie avec des 0
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4. CORRELATION
2. 2D

* Implantation directe de la corrélation

.I Patron a rechercher : 4 "

Image : f

fremplie avec des 0 h remplie avec des 0

: _ IMN259 Analyse d’images
Source : DIP2 58 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




4. CORRELATION
2. 2D

Image de corrélation : C
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4. CORRELATION
2. 2D

Une ligne de C
ou la fonction est
maximale

Image de corrélation : C

_ IMN259 Analyse d’images
Source : DIP2 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




4 N

PR
Corrélation
Convolution Corrélation
(f*h)(xy)= Y Y f(t.r)h(x=t.y=r) (foh)(xy)=Y Y f(tr)h(x+t,y+r)




e

(f*h)(xy)= Y f(t.r)h(x~t,y=r)

(fxh)(xy)=wof(x=Ly-1)+wsf(x,y-1)+w,f(x+1y-1)
twsf(x=1y) +wsf(x,y) +w,f(x+1y)
twi f(x=Ly+D)+w,f(x,y+1)+w, f(x+1,y+1)

(foh)(x.y)=f(xy)*h(~x=y)= ¥ ¥ f(t.r)h(x+1,y+r)

(f*h)(xy)=wif(x=Ly-1)+w,f(x,y=1)+w;f(x+1y-1)
+wf(x+1y)
+w, f(x=Ly+1)+wef(x,y+1)+wof(x+1y+1)

twyf(x=1y)

+wsf(x,y)

Correlation S
x,y-1 |x+1y-1
W4 W5 W6
(x’y) X+],y W7 W8 W9
x,y+1 k+1y+1
Convolution Corrélation

Propriétés de la corrélation:

R

.

(foh)(xy) — (FH)(uyv)




4. CORRELATION
2. 2D

Algorithme 2.2 : Corrélation directe

Entrées : f (Mx N)eth (M, x N,) 2images i cast > M, eth > N,

Sortie : R(M x N) — Image du résultat de la corrélation

Pour tous [m, n] // tous les pixels

(edivaisHioRspalrs ilkesnonpresdefpiel s dans ke
masque h
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4. CORRELATION

2. 2D La corrélation est une
operation locale

Algorithme 2.2 : Corrélation directe

Entrées : f (Mx N)eth (M, x N,) 2images i cast > M, eth > N,

Sortie : R(M x N) — Image du résultat de la corrélation

Pour tous [m, n] // tous les pixels

(edivaisHioRspalrs ilkesnonpresdefpiel s dans ke
masque h
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4. CORRELATION
2. 2D

Origin
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4. CORRELATION
2. 2D

Origin

hlm,+ k, n, + []

| Source : DIP2
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4. CORRELATION
2. 2D
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4. CORRELATION
1. 1D

a) continue

* Posons 2 signaux 1D f(?) et A(¢)

(foh)(0)= } FOOR(x +1)dx

est la corrélation
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* Posons 2 signaux 1D f(?) et A(¢)
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4. CORRELATION
1. 1D

a) continue

* Posons 2 signaux 1D f(?) et A(¢)

(foh)(0)= } FOOR(x +1)dx

est la corrélation
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4. CORRELATION
2. 2D

* Exemple d'application : repérer les cimes

Image originale
h est entouré de pointillés
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4. CORRELATION
2. 2D

* Exemple d'application : repérer les cimes

Image originale

; e Image de corrélation
h est entouré de pointillés g
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4. CORRELATION

2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
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4. CORRELATION

2. 2D

a) Corré¢lation normalisée

% Probleme: la corr¢lation est tres sensible aux changement d’intensités
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4. CORRELATION

2. 2D

a) Corré¢lation normalisée

% Probleme: la corr¢lation est tres sensible aux changement d’intensités

Le résultat risque d’étre maximum si I’intensité de f est grand.
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
% Probleme: la corr¢lation est tres sensible aux changement d’intensités
Le résultat risque d’étre maximum si I’intensité de f est grand.

Exemple :
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
% Probleme: la corr¢lation est tres sensible aux changement d’intensités
Le résultat risque d’étre maximum si I’intensité de f est grand.

Exemple :

(2o =200 OIS R 4R S

i
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
% Probleme: la corr¢lation est tres sensible aux changement d’intensités
Le résultat risque d’étre maximum si I’intensité de f est grand.

Exemple :

(2o =200 OIS R 4R S
<

i
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
% Probleme: la corr¢lation est tres sensible aux changement d’intensités
Le résultat risque d’étre maximum si I’intensité de f est grand.

Exemple :

(2o =200 OIS R 4R S
<
@)= D ==2E1 O FIEE SR 5 70

i
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée

* Solution : on normalise la corrélation par rapport a la moyenne et la variance

1 Mh/2 Nh/2

M2 N2 — hlk,l]
Mf[m,n]— Z Z Jilsic sl : M,-N, kZMh/ZlZNhQ

IS M, /21=—N,/2

> o (fImt k1= pu,Imond)-(HlkD = p1,)

k=—M, /2 1=—N,/2

1 ] e

~ylm,n] —[

Jf[m,n]-ah

(f[m+,n+]uf[m,n])2J

IMN259 Analyse d’images
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
‘ . o : _ moyenne de &
* Solution : on normalise la corrélation par rapport a la moyenne et la variance /

1 Mh/2 Nh/2

M2 N2 — hlk,l]
Mf[m,n]— Z Z Jilsic sl : M,-N, kZMh/ZlZNhQ

IS M, /21=—N,/2

> > (fImt ko1 pu,Imond)-(AlkD g1,

k=—M, /2 1=—N,/2

1 ] e

~ylm,n] —[

Jf[m,n]-ah

(f[m+,n+]uf[m,n])2J
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
‘ . o : _ moyenne de &
* Solution : on normalise la corrélation par rapport a la moyenne et la variance /

moyenne de f vis-a-vis h

\/ 1 Nl et (D)

M,/2  N,/2 ot

L2 b = hlk,I]
Mf[m,n]— Z Z Jilsic sl : M,-N, kZMh/ZlZNhQ

IS M, /21=—N,/2

S: y (f[m+kn+l] uf[mn])-(h[k,l]—,uh)

k=—M, /2 1=—N,/2

1 ] T \

~ylm,n] —[

f[m nl-o,

(f[m+,n+]uf[m,n])2J
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
‘ . o : _ moyenne de &
* Solution : on normalise la corrélation par rapport a la moyenne et la variance /

moyenne de f vis-a-vis h

\/ 1 Nl et (D)

M,/2  N,/2 ot

L2 b = hlk,I]
Mf[m,n]— Z Z Jilsic sl : M,-N, kZMh/ZlZNhQ

IS M, /21=—N,/2

S: y (f[m+kn+l] uf[mn])-(h[k,l]—,uh)

k=—M, /2 1=—N,/2

1 ] T \

~ylm,n] —[

f[m nl-o,

1/2
2
(fIm~+.n+]1— p, [m.n]) ]
variance de h
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4. CORRELATION
2. 2D

a) Corré¢lation normalisée
‘ , o : _ moyenne de &
* Solution : on normalise la corrélation par rapport a la moyenne et la variance /

moyenne de f vis-a-vis A = e 1 WiTh
| M2 N2 — hlk,l]
pelm,n]= Z Z flm+k,n+1] : M,-N, kZMh/ZlZNhQ

Mh ’Nh k=—M,,/2 I=—N,/2

> > (fImt k11— pu,Imond)-(HlkD g1,

k=—M, /2 1=—N,/2

1 ] T \

~ylm,n] —[

Of[m,n]-ah
]

1/2
2
(fIm~+.n+]1— p, [m.n]) ]
'\ variance de h

variance de f vis-a-vis A IMN259 Analyse d’images
Source : 68 ©Marie-Flavie Auclair-Fortier




4 Coefticients de la corréelation

I (F ()= fu(tr)(h(x+ty+r)=hy )

t

Y(X,y)= \/Z

fy (t,r)=moyennede I'image f sur la région couverte par /

hy, = moyenne du filtre 4

A est un terme de normalisation pour ramener Y (x,y )dans l'interval [-1,1]

A=EZ(fa,r)—fM(r,r))zxZZ(h(xw,ym—hM)z

Image originale : h est entour¢ de

oy Image de corrélation
\ POTHHIES Application : repérer les cimes




4. CORRELATION

Trouver la chaise Résultat d’une corrélation normalisée

Ceci est une chaise

™
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4. CORRELATION
152D

Trouver la chaise Résultat d’une corrélation normalisée

Ceci est une chaise

™

. ‘ IMN259 Analyse d’images
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4. CORRELATION

2. 2D

Ceci est une bouteille
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4. CORRELATION
2. 2D

Trouver la bouteille

Ceci est une bouteille
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4. CORRELATION
2. 2D

Trouver la bouteille Résultat d’une corrélation normalisée

Ceci est une bouteille
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2. 2D
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4. CORRELATION
2. 2D

Image de corrélation

/ ,}; t" ‘.C \
/////// %{"((‘(?\'\\T\‘mo,:”\

o

" | IMN259 Analyse d’images
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2. 2D

Réponse maximale

Image de corrélation

////// % A ‘\\\“‘ W

/// ! il
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2. 2D

Réponse maximale

Image de corrélation

////// % A ‘\\\“‘ W

/// ! il

H:304Y: 152
Index: 1
RGE:1,1,1
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4. CORRELATION
2. 2D

RECONNAISSANCE
DE CARACTERES

Reconnaissance de caractere
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4. CORRELATION
2. 2D

RECONNAISSANCE
DE CARACTERES

Reconnaissance de caractere

Source : N. Vandenbroucke, LISIC, france

Réponse maximale
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Correlation & Convolution

Il y a certains filtres pour lesquels la convolution = corrélation. C’est entre autre le cas de :

111 L ~1 -1 -1 0 1 0
1 1 1 1 1

1 1 11/9 1171 1lyos -1 8 -1 I -4 1

1 1 1 7 11 1 1 -1 -1 -1 0 [ 0
1 1 1 1 1

0 0 I 0 0 1 2 3 2 1 1 4 6 4 1

022 20 2 46 4 1 4 16 24 16 4

1 25 2 1|/25 36 9 6 3l|/81 6 24 36 24 6 |/256

022 20 2 46 4 2 4 16 24 16 4

00100 123 2 1 I 4 6 4 1 (.-




