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Résumé

Cet article présente un nouveau filtre de prétraitement d’image, de la famille des
filtres EPSF («Edge Preserving Smoothing Filters »). Il est dérivé d’une récente
méthode de classification, basée sur la théorie de 1’information et la mécanique
statistique, développée par Y.F. Wong [19]. Il permet d’atténuer le bruit en opérant
un trés bon lissage intra-région, tout en rehaunssant les bords flous entre les régions,
comme le font les filtres basés sur le principe de la diffusion anisotrope. En
revanche, contrairement a ces derniers qui ont pour inconvénient de tendre a
produire des surfaces constantes par morceaus, il offre une continuité de lissage tres
intéressante. Par ailleurs, on montre également que ce filtre est lié 2 un processus
de diffusion anisotrope multi-échelle.

Mots clés : Traitement d’image, Amélioration d’image, Lissage, Entropie, Diffu-
sion anisotrope multi-échelle

Abstract

We present a new filter for image enhancement belonging to the family of the
Edge Preserving Smoothing Filtering (EPSF). The proposed filter comes from a
recent clustering method based on information theory and statistical mechanics
developed by Y.F. Wong [19]. Its effect is to attenuate noise by smoothing the image
within homogeneous regions while it enhances the contrast at their boundaries as
anisotropic diffusion filters do. However, this filter performs a more continuous
smoothing than anisotropic diffusion filtering which usually produce piecewise
constant surfaces. Actually, we show that it is related to a multi-scale anisotropic
diffusion process.

Key words : Image Processing, Image Enhancement, Smoothing, Entropy, Multi-
Scale Anisotropic Diffusion

1. Introduction

Un des problemes les plus importants en traitement du signal
et de I’image et en vision par ordinateur, est de filtrer le bruit
tout en préservant les bords. Depuis une quinzaine d’années, de
pombreuses méthodes de filtrage adaptatif, souvent regroupées
sous le label EPSF (Edge Preserving Smoothing Filtering) [4, 7],
ont été développées suivant de multiples approches [10, 5, 12, 2,
8].

Cependant, la distinction entre le bruit et I'information dépend
pour beaucoup de 1’échelle a laquelle on observe les données.
De ce fait, le probleme du filtrage ne peut pas étre résolu si I’on
ne spécifie pas le niveau de description souhaité, car on ne peut
distinguer I’information utile du reste qu’en faisant intervenir la
notion d’échelle introduite par Witkin [18].

Aussi, plus récemment, un certain nombre de filtres utilisant cette
notion d’échelle a vu le jour, et notamment les filtres basés sur la
diffusion anisotrope [14, 15]. Ils utilisent un parametre d’échelle,
ce qui permet d’adapter le lissage au niveau de description
souhaité de I’image, tout en rehaussant les bords. Toutefois,
lorsque les régions de I’image ne sont pas constantes en intensité
et qu’elles sont assez fortement bruitées, ces filtres tendent a créer
des surfaces constantes par morceaux [15], ce qui peut étre génant
dans certaines applications.

Nous présentons ici un filtre dérivé d’une récente méthode de
classification introduite par Y.F. Wong [19], basée sur la théorie
de’information et la mécanique statistique. Tout comme les filtres
de diffusion anisotrope, il lisse amplement le bruit et préserve les
bords, mais en complément, il offre une trés bonne continuité du
lissage, ce qui permet d’éviter 1’écueil des « marches d’escalier »
et de Ueffet de « mosaiques ».
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Enfin, nous introduisons la notion de lissage par diffusion
anisotrope multi-échelle et montrons que le filtre développé s’y
insere.

2. Principe du filtre développé

Le nombre de classes que I’on peut départager dans un ensemble
de données dépend de I’échelle a laquelle on les observe, d’ol
I’intérét de la notion de scale-space [18]. En effet, & une large
échelle, la totalité des informations peut étre considérée comme
upe seule et méme classe. A I’inverse, pour une trés petite échelle,
chaque donnée peut Etre elle-méme une classe.

Cette notion d’échelle implique par conséquent que les points
proches du centre d’une classe sont plus riches d’information que
ne le sont les points éloignés. Ceci peut se caractériser en assignant
un coilt a chaque donnée au regard d’une classe. Si I’on considere
la contribution de chacune des données pour la détermination
d’une classe, comme une distribution de probabilités, celle-ci
doit étre choisie telle que son entropie soit maximale sous une
contrainte linéaire [9, 13].

L’indépendance des classes introduite par Y. Wong [19] sous le
nom de « cluster independance » permet de considérer une classe
a un instant donné. Soit z; la i-éme donnée (ou le i-&me point),
on définit pour chaque point, la fonction cofit d(z;), fonction de
z, ol z représente le « centre » de classe.

Soit P(z;) la contribution de z; vis-a-vis de la classe z. En
maximisant I’entropie H :

- Z P(2;)logP(z;)

sous la contrainte

> P(z)-d(z) =C

on obtient [13] :

e—d(z:i)
P(Zi) = 7

Ol\] Z p—i Z e"yd(z’i)

i
Pour faire le lien avec la thermodynamique, Wong définit « I’éner-
gielibre» F': F = —1logZ
Or, a I’équilibre, tout systtme thermodynamique tend vers la
configuration qui minimise son « énergie libre ». Autrement dit,
on veut que 9F/9z = 0, ce qui entraine :

Z Me—’yd(%) =0 (1)

- Oz

Jusqu’ici, I’approche présentée est la méme que celle développée
par Wong [19], et I’équation (1) est générale. En effet, si on
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considére un ensemble de données z; avec la fonction cofit
. . e (zi—2)?
d(z;) = (2 — 2)?, I'équation (1) devient z = 3, Z& "

i3 e rEma
qui est bien 1’équation qu’utilise Y-F. Wong dans [19] et ot -y est
un parametre d’échelle.

Maintenant, considérons une image, oll z; est la luminance du
i-eme pixel de coordonnées (z;,y;). On assigne & chaque pixel
la fonction coiit d(z;) envers la région z de 1’image, 2 la position
(z,y), en définissant d(z;) comme la somme pondérée des carrés
de deux distances normalisées respectivement spatiale (d,) et
spectrale (d;)*, de la facon suivante :

d(z;) = a'd?)(:ri, Yi, T, Y) + [)’/dl?(zi, 2) )
avec
r—x;)2 — )2 . 2
d?,(l'“ Yi, T, y) = (-_a:})—JV%(y—y—qb)‘ dlz(zi) Z) = (%)

N, et N; étant des constantes de normalisation.
De (2) on déduit :

od(z) _ 26

et en remplagant (3) dans 1’équation (1), on obtient :

2 (. s 2( .
_ Zi zie—'yd(z,-) B Ei zie—[adp(ixuywl'yy)‘,'ﬁdl (2:,2)]

7 7 “

z
Les deux variables notées « et 3 sont deux parameétres d’échelle
respectivement liés aux distances spatiale (d,) et spectrale (d;)

Les solutions de I’équation (4) ne peuvent pas étre déterminées
analytiquement, mais on peut proposer un schéma itératif du type
z = h(z) pour la résoudre :

Zie_'yd(zi)

h
Z— Z _Zz e—vd(zi)

Si1’on appliquait directement ce schéma dans le cas d’une image,
toute donnée devrait &tre théoriquement prise en compte dans le
traitement de n’importe quel point.

Mais sur une image, il devient inutile de considérer tous les pixels,
car au-dela d’une certaine distance, 1I’information apportée est
négligeable voire numériquement nulle et cela accroit inutilement
le temps de traitement. Aussi, en pratique, pour le calcul du pixel
courant, seul son voisinage immédiat intervient dans le calcul de la
nouvelle valeur a lui affecter; techniquement, on utilise un masque
de convolution de taille (2n + 1) x (2n + 1) ol la variable n est
donc un parametre de troncature du filtre spatial (cf. figure [11).

Ainsi, soient I V’image 2 filtrer, o et 3 les deux parametres
d’échelle déterminés par 1’ utilisateur et (2n + 1) x (2n+ 1) la

1. les indices p et [ sont mis pour « position » et «luminance».
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Figure 1. — Influence du paramétre d’échelle o« (107° < o < 1.) et effet de
troncature de la variable . ([0, 15])

taille du voisinage, le filtre que nous avons développé s’ utilise de
fagon itérative et s’exprime comme suit :

1 +n  +n
I"Hz,y) = Ne(z.9) >3 Ii(my) 04 6(x,y) 5

t=—n j=—n

avec :
+n +n
N'(z,y) = Z Zeij5fj($,y)
i=—nj=-n
y = e (4)
8(my) = e P Uhien-r'@y)’

et la notation

Ifj(x) y) = It(x +1i,y +J)

La particularité de ce filtre réside dans ses deux parameétres
d’échelle o et 3. Le premier est lié A la notion de distance
spatiale (norme L? entre les coordonnées pixels) et permet de
pondérer la contribution d’un pixel du voisinage local en fonction
de sa distance au pixel traité (« confiance spatiale »). Tandis que
le second g3, li€ a la notion de distance spectrale (norme entre
intensités) permet de pondérer I’ information apportée par un pixel
voisin en fonction de sa propre valeur, au regard de I’intensité du
pixel traité (« confiance spectrale »).

L’importance du lissage dépend conjointement des valeurs af-
fectées aux parametres « et 3. Les choix effectués pour « et 8
influent sur les ceefficients des noyaux de convolution utilisés.
Les figures respectivement notées par [1] et [2] illustrent diffé-
rents domaines de variation de ces deux paramétres d’échelle.

Plus la valeur de § est grande, moins le lissage est important,
et a I'inverse, plus 3 est faible, plus le lissage est important.
En fait, la valeur de ( induit un niveau de description (échelle)
directement li€ a une « hauteur de marche » significative au-dela
de laquelle on interdit le lissage (les poids affectés aux pixels
sont nuls ou presque nuls). Ainsi, toute discontinuité d’amplitude
inférieure a ce seuil, est pour cette échelle donnée, assimilée a
du bruit et éliminée par le lissage. A I’inverse, toute transition
d’amplitude supérieure est préservée. Différents comportements
d’adaptation au contexte local peuvent étre modulés selon la
valeur du parametre 3 : la transition peut étre plus (cf. figures
[2.(c-d)]) ou moins (cf. figures [2.(a-b)]) brusque autour du seuil
lié au choix de .

Onnotera sur les figures [2.(c-d)] les pentes abruptes et la présence
d’un plateau constant (les poids sont nuls) pour une gamme de
discontinuités importantes, et un lissage plus « modéré » sur les
figures [2.(a-b)] olt la transition est moins brutale et plus continue.

De méme, quand « est trés grand, les pixels tendent a étre
préservés, alors que pour de petites valeurs de «, plus de voisins
contribuent au lissage (cf. figure {1]) : les poids affectés aux
voising sont plus ou moins importants. On remarquera que le
choix de n permet de ne sélectionner qu’un nombre plus ou moins
restreint de pixels impliqués dans le moyennage pondéré réalisé.

3. Lien entre lissage et diffusion

Tout processus de lissage par convolution, mené de facon ité-
rative est lié & la notion de diffusion. Dans cette section, nous
rappelons dans un premier temps, les notions de filirage par
diffusion isotrope et anisotrope et dans un deuxigme temps, nous
introduisons la notion de filtrage anisotrope multi-échelle; enfin
nous montrons que le filtre décrit ci-dessus s’insére dans cette
famille.

3.1. DIFFUSION ISOTROPE

Le moyennage itératif est tr&s couramment utilisé pour le lissage
de signaux. Un processus itératif de moyennage pondéré avec
des coefficients de pondération constants, revient exactement 2
implanter un filtre linéaire en convoluant de fagon itérative avec un
petit masque. Si le filtre consiste & convoluer le signal a1’ aide d’un
masque de taille 3, ol les coefficients sont constants, normalisés,
et symétriques (pour garantir la stabilité), on peut montrer que ce
processus itératif revient & implanter une approximation discréte
de I’équation de diffusion isotrope de la chaleur :

oI

'8—t =cAI
A désignant I’opérateur Laplacien, I le signal, ¢ le temps, et ¢ le
coefficient de diffusion.
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Figure 2. ~ Influence du paramétre d’échelle 3 en fonction des discontinuités locales (|g(). (a) 8 < 0.5 et |g| < 20.(h) F < l.et|g] < 8.(c) 5 < 3. et
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3.2. DIFFUSION ANISOTROPE

Des lors que les coefficients ne sont plus constants, mais dépen-
dent de la position et du temps, le filtre perd son caractére isotrope.
Ph. Saint-Marc & al. [15] ont montré que cela revenait & im-
planter une approximation discréte d’un processus de diffusion
anisotrope, comme 1’ont proposé Perona et Malik [14] :

a1
5 = V(D) (6)

V désignant I’opérateur Gradient.

Les filtres basés sur le principe de diffusion anisotrope visent a
lisser d’autant plus qu’il s’ agit d’'une méme région, et de diminuer,
voire interdire le lissage lorsqu’on se situe sur une discontinuité

importante, relative a une frontiere de région ou un contour
significatif.
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Pour cela, ils consistent a effectuer de facon itérative, une con-
volution avec un masque (3 x 3), ot chaque coefficient ¢’ est
une valeur mesurant la continuité du signal en chaque point (i.e.
I’homogénéité de son voisinage). Chaque ¢ est estimé a I’aide
d’une fonction décroissante f(d'(x,y)) telle que f(0) = 1 et
f(dt(z,y)) — 0 quand d*(z,y) angmente, d*(z,y) étant une
mesure de la discontinuité du signal au point (z, y).

De facon courante, les filtres de diffusion anisotrope utilisent
une fonction exponentielle décroissante pour la fonction f, et
I’amplitude du gradient |VI| comme mesure de la discontinuité
en chaque point; ainsi le coefficient ¢*(z, y) est souvent exprimé
d’une maniere générale par :

& (a,y) = e=elv I
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3.3. DIFFUSION ANISOTROPE MULTI-ECHELLE

Considérons maintenant un signal 1D [(z) que I’on filtre par
convolution a ’aide d’un masque de taille (2n + 1), ol les
coefficients (normalisés) ne sont pas constants, mais dépendent
de la position z et du temps ¢ :

+n
')y =" e+l (z+1i) (7
i=—n
+n
avec Z dlz+id)=1let0<c(z+i)<1Vi
1=—"n

De la fagon similaire a [15], on peut réécrire (7) :

I (2) — I'(z) =

+n
Y. Ad@+pli(z+i)}+ @)@ -1 @)
i=—n,17#0
Qr
+n
dz)—1=— Y cz+i) ©)
i=—n,i#£0

d’ou, en remplagant (9) dans (8), on obtient :
It+i(z)— It (z) =
i{ct@ﬂ%)[ﬁ(“i)—ﬁ(wﬂ (10)
= e @) - 1))

En notant par [@]l un schéma de discrétisation de ® a 1’échelle 7,
et en proposant le schéma suivant :

[V(eVI)]; =
z (@)l (@+1) -1 (@)~ ' (z—i) I () = ' (@~ D)}

on peut alors réécrire I’équation (10) comme suit :
o1 sy
[E] = > P[V(eVD; (11)
i=1

L’équation (11) montre qu’une convolution sur un masque de
taille (2n + 1) X (2n + 1), menée de maniere itérative, avec
des coefficients normalisés et dépendant de la position et du
temps, peut &tre vue comme une somme de n processus de
diffusion anisotrope a n échelles différentes, d’ot le nom de
«diffusion anisotrope multi-échelle ». Lorsque n = 1, il s’agit
d’une convolution sur un masque (3 x 3), et on retrouve bien la
méme équation que (6).

Les filtres de diffusion anisotrope multi-échelle consistent &
effectuer de facon itérative, une convolution sur un masque
(2n+1) x (2n+1), ot chaque coefficient ¢’ est en fait le produit de
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deux coefficients ¢}, et ¢ liés respectivement aux notions de dis-
tances spatiale dy, et spectrale d;. Ces deux coefficients cf et ¢!, sont
définis 4 I’aide de fonctions monotones décroissantes f,(d}(x,y))
et fi(di(z,y)) telles que f(0) = 1 et f(d*(z,y)) — 0 quand
d*(z,y) croft. On peut exprimer ces coefficients sous la forme
générale suivante :

C;(LE, y) = e——a[d;}(z,y)? et C;(,’L’, y) = e—ﬂ[dlt(x,y)]2

Le lissage basé sur le principe du maximum d’entropie que nous

avons présenté s’inscrit dans ce cadre de filtrage par diffusion

anisotrope multi-échelle, puisque chaque coefficient ¢t est égal a
¢

ch, X cf avec ¢}, = 0;5 et ¢} = §; tels que définis 3 I’équation (5).

Il est important de noter que o et 3 sont les seuls parametres
d’échelle. En effet, n n’est pas un parametre d’échelle en soi,
il s’agit d’un parametre de troncature (cf. figure [1]); il signifie
simplement que n échelles contribuent au lissage. Plus n est grand,
plus le nombre de voisins éloignés pris en compte est grand et plus
Pamplitude de lissage est importante. Le parametre « est le seul
véritable parametre d’échelle 1i¢ a la notion de distance spatiale : il
pondere en fait I’information apportée par chacune des n échelles.

4. Résultats

Liés respectivement aux notions de distances spatiale et spectrale,
les parametres d’échelle « et 3 ne peuvent guere étre choisis que
de fagon expérimentale pour une image donnée. Néanmoins on a
toutefois une idée du comportement analytique de chacun d’entre-
eux (figures [1] et [2]) et donc de leur influence. Par ailleurs, il
convient de noter que la détermination et le choix adéquat des
paramétres pour tout filtrage adaptatif d’images est un probléme
ouvert auquel beaucoup s’intéressent actuellement (citons entre
autres (3, 6]).

A un niveau de description donné, correspondant a une échelle
directement induite par les choix de « et 3, ce filtre permet
d’éliminer le bruit, de préserver les bords et de ne pas trop dégrader
les angles; il permet méme de rehausser les bords flous. Le lissage
qu’il opere est tres ample et continu. Cette continuité permet de
respecter et de restaurer les gradients, en mettant en évidence les
zones d’isovaleurs, sans introduire de marches ou de mosaiques,
comme tendent a le faire parfois les filtres basés sur la diffusion
anisotrope en atmosphere relativement bruitée [15]. Les images
qui suivent illustrent ce propos.

La figure [3] représente I’image originale (512 x 512) d’une scéne
de bureau (figure [3.(a)]), I'image lissée par un filtre de diffusion
anisotrope classique (figure [3.(b)]), et I’image lissée par le fil-
tre que nous avons développé. L’image de la figure [3.(b)] a été
obtenue a I’aide du filtre proposé par Saint-Marc [15], avec pour
parametre d’échelle & = 5, tandis que I’image [3.(c)] a été cal-
culée 4 I’aide de notre filtre avec un masque de taille (25 x 25)

Traitement du Signal 1995 — Volume 12 - n° 1 65
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(b)

Figure 3. - Scéne de bureau. (a) : Image originale (b) : Image lissée par un filtre de diffusion anisotrope classique (c) : Image lissée par le filtre présenté.

et o = 0.1 et § = 0.1. Ces deux filtres ont été utilisés de fagon
itérative jusqu’a ce que le nombre de pixels changés entre deux
itérations successives soit inférieur a 2%.

La figure [4] représente les contours des images de la figure [3]
extraits par le détecteur de Canny-Deriche sans post-traitement.
Ces illustrations permettent de voir a quel point les gradients
de I’image originale sont inexploitables car trés bruités (figure
[4.(a)] - bruit impulsionnel assez intense), alors que ceux de
I'image filtrée (figure [4.(c)]) sont bien restaurés. A ftitre de
comparaison entre les figures [4.(b)] et [4.(c)] on peut relever
que des motifs plus structurés sont déja mieux perceptibles : ces
effets sont particulierement visibles sur les grandes facettes telles
que le tableau, la face avant du bureau, voire sur les murs et
le sol. Ces structures quasi-elliptiques sont les premiers éléments
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discernables de régions d’iso-luminance trés caractéristiques pour
une analyse photométrique [16, 1].

La figare [5] montre une scene réelle a forts gradients, relative-
ment bruitée, construite a partir de structures géométriques afin
d’évaluer le comportement du filtre sur des primitives contours
et angles (arétes, coins). Les figures [S.(a)], [5.(b)], [5.(c)] et
[5.(d)] représentent respectivement une image originale, une ima-
ge obtenue par moyennage de 50 images de la méme scene lors de
I’acquisition, dans le but d’atténuer le bruit électronique du cap-
teur, I'image originale lissée avec le filtre de diffusion anisotrope
proposé par Saint-Marc (parametre d’échelle k& = 5), et I'image
originale lissée avec le filtre présenté (masque de taille 9 x 9,
a = = 0.1). Comme précédemment, les deux derni¢res ima-
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Figure 4. — Extraction des contours des images de la figure [3].

ges ont été calculées dans le cadre d’un processus itératif mené
jusqu’a ce que le nombre de pixels changeant entre deux itérations
successives soit inférieur a 2 %.

Les figures [6.(a—d)] représentent une portion extraite de 1’im-
age [5] visualisée sous la forme d’une surface 3D. Sur les figures
[6.(c)] et [6.(d)] on notera les différences entre ces deux algo-
rithmes de lissage adaptatif. Par rapport au résultat illustré en
figure [6.(c)], le filtre présenté réalise, dans ce cas, un meilleur
compromis entre un lissage intra-région satisfaisant (i.e. moins de
perturbations sur des zones planaires) et une excellente conserva-
tion des transitions (contours abrupts) (cf. figure [6.(d)]).

Les figures [7] et [8] représentent les profils des luminances de la
ligne 200 (I’image ayant une taille de (512 x 512)), sur chacune
des images [5.(a)] 4 [5.(d)]. On remarque que le signal original est
trés bruité (figure [7.(a)]) et que le moyennage opéré lors de 1’ac-

o s
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quisition atténue bien le bruit mais ne fournit pas encore un signal
parfait (figure [7.(b)]). Les filtres permettent une nette améliora-
tion du signal, mais alors que le filtre de diffusion anisotrope
classique tend & produire des marches constantes par morceaux
(figure [8.(a)]), le filtre présenté offre une meilleure continuité
de lissage, tout en respectant la discontinuité significative entre
les deux pentes (figure [8.(b)]), et en donnant méme un meilleur
résultat que le moyennage lors de I’acquisition (figure [7.(b)]).

Le temps de calcul nécessaire au lissage par le filtre décrit dans
cet article est évidemment fonction de la taille du masque choisi,
donc de la variable n. Si n = 1 (voisinage 3 x 3), le temps
d’exécution est assez semblable a celui des filtres de diffusion
anisotrope classique comme celui de [15] : soit pour une image
de 512 x 512 etun noyau (3 x 3) le temps d’exécution sur Sparc 10
est d’environ 20s par itération.

Traitement du Signal 1995 — Volume 12-n°1 07



“echerches

©

diffusion anisotrope classique (d) : Image lissée par le filtre présenté.

Afin de profiter pleinement des possibilités offertes par le type
de filtrage présenté, il convient de choisir des tailles de voisinage
plus importantes (n > 1) au détriment d’un cofiit de traitement
plus élévé : sur I'image (figure [5]) de 512 x 512 pixels avec un
noyau de dimension (9 x 9) et = [ = 0.1 une itération s’obtient
en 2mn.

On peut donner 2 titre indicatif les temps de réponse? suivants sur
station Sparc 10 aveca = = 0.1:

2. Temps observés par I'utilisateur de 10 a 30% plus élevés que le temps CPU.
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(b)

()

Figure 5. ~ Scéne bruitée a forts gradients. (a) : Image originale (b) : Moyenne de 50 images lors de I’acquisition (c) : Image lissée par un filtre de

taille  noyau iterations  temps
512%512  5%5 3 5mn39s
512%512  9*%9 1 2 mn
512*%512 25%25 1 2lmn6s
256%256  5*5 3 1mn23s
256%256  9%9 1 52s
256%256 25%25 1 5 min 54s

Néanmoins, cette catégorie de filtres étant fondée sur des convo-
Iations, I’algorithme se préte bien a une implantation éventuelle
sur une architecture parallele (actuellement en cours sur machine
KSR).
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(d

Figure 6. - Imagette d’une structure anguleuse - Représentation 3D (a) Originale (b) : Moyennage de 50 images acquises (c) : Filtrage de diffusion

anisotrope classique (d) : Lissage par le filtre présenté.

5 ¢ Conclusion

Le lissage présenté dans ce document est dérivé d’une méthode de
classification développée par Wong [19]. Cette nouvelle technique
est fondée sur le principe du maximum d’entropie et incorpore des
notions de filtrage multi-échelle.

Nous avons introduit la notion de généralisation multi-échelle
des filtres de diffusion anisotrope, dont le filtre développé est un
exemple.

Par rapport aux filtres de diffusion anisotrope classiques [14,
15], il présente des capacités de lissage intéressantes, comme
la conservation attendue des détails et des contours, et surtout
un lissage intra-région plus continu, évitant I’écueil des marches
d’escalier ou des mosaiques.

Les quelques exemples fournis a titre illustratif ont permis de
mettre en évidence les différentes capacités de ce type de filtrage.
Ses qualités en font un outil de prétraitement efficace qui se préte

naturellement a une intégration dans une chaine de traitement
complete. Son utilisation peut faciliter les étapes ultérieures de
segmentation en régions, détection de contour...

Ainsi, dans le cadre d’un processus de reconstruction et de recon-
naisssance de scénes tridimensionnelles, ce filtrage a été implanté
— au méme titre que d’autres filtres EPSF [11] — dans la chaine
des procédés d’analyse d’images [17]. En particulier, il permet
d’améliorer les résultats d’analyse photométrique dans un cadre
de segmentation en régions en vue de reconstruction géométrique
etradiométrique de la scene observée ([16, 1]). L’analyse des gra-
dients et des régions d’iso-luminance est extrément sensible au
bruit et nécessite 1’application d’un filtrage localement adaptatif
afin de mettre en évidence ces zones d’iso-éclairement tout en
respectant la continuité et la forme caractéristique des contours
(courbures) et la raideur des transitions.

Traitement du Signal 1995 — Volume 12-n°1 09



"echerches

1

=

Luminance (10e2)
1.0 1.2 1

.8

LYl

o 200 400 330
Inmrdice colonne
(@
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Figure 8. - Profils des luminances de la ligne 200 des images des figures [5.(c-d)]
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