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1. Introduction

Dans tout ce cours, nous ne considèrerons que des images en niveau de gris. La partie
pratique sera effectuée sous Matlab.

1.1 Du continu au discret

Soit Ω un ouvert borné de R
2 (typiquement, nous considèrerons le cas où Ω est un rectangle).

On considère une image comme une fonction u : Ω → R (u : Ω → R
3 dans le cas d’une image

couleur).
La fonction u est définie sur Ω. Mais en traitement d’images, nous n’avons accès qu’à des

valeurs discrètes de cette fonction u.

1.2 Matlab et les images

Pour Matlab, une image de taille (m,n) est une matrice I de taille (m,n), et la valeur de
I(i, j) correspond à la valeur du niveau de gris de l’image au pixel (i, j).

Matlab est capable de lire a peu près tous les formats standards d’images.
On trouve des images au format Matlab dans le répertoire :

\Matlab\toolbox\matlab\demos

et des images au format tiff dans :

\Matlab\toolbox\images\imdemos

1.2.1 Exemples : visualisation d’une image

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Chargement d’une image en Matlab:

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

load gatlin2;

% -> L’image est chargee dans la variable X

%Autres images:

%load clown; load gatlin; load mandrill;

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Visualisation:

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

imagesc(X);

colormap gray;

%pour voir l’image en niveaux de gris

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

%Pour ouvrir une deuxieme figure:

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

figure(2);
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Fig. 1 – Image gatlin2

colormap gray;

XX=imread(’cameraman.tif’);

imshow(XX);

%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%%

1.2.2 Remarques :

Matlab est un logiciel facile à utiliser. Il ne faut surtout pas oublier de regarder l’aide (com-
mandes : help et helpwin). Par-contre, les fonctions Matlab peuvent très rapidement demander
du temps et de la place mémoire.

Matlab a été développé au départ pour résoudre des problèmes matricielles. Il est fortement
conseillé d’écrire les algorithmes sous formes matricielles plutôt qu’en utilisant des boucles for.

Pour la lisibilité des programmes, il est recommandé d’utiliser des noms de variables expli-
cites. De plus, même si ce n’est pas indispensable, il est recommandé d’initialiser les variables
(fonctions zeros, ones).

Enfin, on rappelle que pour insérer des commentaires dans un fichier Matlab, il suffit d’uti-
liser l’instruction %. Il est beaucoup plus facile de corriger un programme bien commenté et
avec des noms de variables explicites.

1.2.3 Un premier exemple de fonction Matlab : bruitage d’une image

function out = bruitage_gaussien(I,s)

%bruitage gaussien (d’ecart-type s) d’une image I

% bruitage_gaussien(I,s)
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Fig. 2 – Image gatlin2 bruitée par un bruit additif gaussien (σ = 5)

[m,n]=size(I);

J=zeros(m,n);

%creation du bruit gaussien

J=s*randn(m,n);

%bruitage

out=I+J;

La Figure 2 donne un exemple de bruitage de la Figure 1 par un bruit blanc gaussien
d’écart-type σ = 5.

1.3 Conditions de bord

Comme nous travaillons sur un ouvert Ω borné, nous avons besoin de condition de bord.
Les conditions qui interviennent naturellement en traitement d’images sont les conditions de
Neumann :

∂u

∂N
= 0 sur ∂Ω (1.1)

Pour imposer une telle condition, il suffit de prolonger l’image discrète I par réflexion par
rapport à ses bords.

1.3.1 Exemple :

La procédure suivante prolonge une image par réflexion.
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function B=bord(A,d)

%Extension d’une image A par reflexion (pour d pixels)

%utile pour les conditions de Neumann

%syntaxe: bord(A,d)

[m,n]=size(A);

% On cree la matrice B de la bonne taille

M=m+2*d;

N=n+2*d;

B=zeros(M,N);

B(d+1:M-d,d+1:N-d)=A;

%On complete par reflexion

for i=1:m

for j=1:d

B(i+d,j)=A(i,d-j+1);

end;

for j=N-d+1:N

B(i+d,j)=A(i,n+N-j-d);

end;

end;

for j=1:N

for i=1:d

B(i,j)=B(2*d-i+1,j);

end;

for i=M-d+1:M

B(i,j)=B(2*M-i-2*d,j);

end;

end;

La Figure 3 donne un exemple d’extension de la Figure 1 par réflexions.

1.4 Consistence, stabilité, convergence

Nous reprenons ici la présentation de [5]. En traitement d’images, la méthode la plus cou-
ramment employée pour discrétiser les EDP est celle des différences finis (cela provient de la
structure des images digitales qui sont formées par un ensemble de pixels uniformément distri-
bués).

Nous présentons quelques notions d’analyse numérique dans le cas 1-D (par souci de clarté).
Considérons le problème :

{
Lv = F t > 0, x ∈ R

v(0, x) = f(x) x ∈ R
(1.2)

où L est un opérateur linéaire.
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Fig. 3 – Image gatlin2 étendue par réflexions

On veut résoudre (1.2) numériquement. On commence par discrétiser l’espace spatial en
plaçant une grille sur cette espace. Par souci de simplicité, on utilisera une grille uniforme de
pas h. On discrétise de la même manière le temps, avec un pas δt.

Résoudre numériquement le problème signifie trouver une fonction discrète u définie aux
points (nδt, nh) (on note un

i la valeur de u en ces points). La fonction u est obtenue comme la
solution d’une équation discrète (qui est une approximation de (1.2)) :

{
Ln

i u
n
i = Gn

i i = −∞, . . . ,+∞
u0

i = f(ih)
(1.3)

Il est important de voir que l’équation discrétisée remplace l’équation originale par une
nouvelle équation, et qu’une solution exacte du problème discrétisé donne une solution approchée
de l’EDP originale, puisque nous avons introduit une erreur dûe à la discrétisation.

Une première notion importante est celle de convergence. On note un = (. . . , un
−1, u

n
0 , u

n
1 , . . . ).

Définition 1.1. Le schéma (1.3) approchant l’EDP (1.2) est un schéma convergent au temps
t si lorsque (n+ 1)δt→ t, on a :

|un+1 − vn+1|∗ → 0 (1.4)

quand h→ 0 et δt→ 0, et où |.|∗ est une norme à préciser

Une autre notion importante est celle d’ordre de convergence :

Définition 1.2. Le schéma (1.3) approchant l’EDP (1.2) est un schéma convergent d’ordre
(p, q) si et seulement si pour tout t, lorsque (n+ 1)δt→ t, on a :

|un+1 − vn+1|∗ = O((h)p) +O((δt)q) (1.5)
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quand h→ 0 et δt→ 0.

Théorème 1.1. [Lax] Un shéma numérique aux différences finies à deux niveau consistent
(pour un problème linéaire, à valeurs initiales, bien posé) est convergent si et seulement si il
est stable.

Remarques :

1. Un shéma numérique à deux niveau est un schéma dans lequel seuls deux niveaux de
temps différents sont présents dans l’équation (typiquement H(un+1, un) = 0)

2. L’erreur de consistence concerne l’erreur introduite par la discrétisation de l’équation (elle
doit tendre vers 0 lorsque δt et h tendent vers 0). Ecrivons le schéma numérique à deux
niveau (1.3) sous la forme :

un+1 = Qun + δtGn (1.6)

Définition 1.3. Le schéma (1.3) est consistent avec l’EDP (1.2) pour la norme |.|∗ si la
solution v de l’EDP vérifie :

vn+1 = Qvn + δtGn + δτn (1.7)

avec τn → 0 lorsque h, δt→ 0.

On construit des schémas numériques consistent en utilisant les formules de Taylor.

3. L’idée intuitive de la stabilité est qu’une petite erreur sur la donnée initiale doit entrainer
une petite erreur sur la solution (c’est la notion analogue à celle de bien posé pour les
EDP).

Définition 1.4. Le schéma à deux niveau
{
un+1 = Qun + δtGn , n ≥ 0
u0 donnée

(1.8)

est dit stable pour la norme |.|∗ s’il existe des constantes strictement positives h0 et δt0,
ainsi que des constantes positives K et β telles que :

∣
∣un+1

∣
∣
∗ ≤ Keβt

∣
∣u0
∣
∣
∗ (1.9)

pour 0 ≤ t = (n+ 1)δt, 0 < h ≤ h0, et 0 < δt ≤ δt0.

1.5 Différences finies

On note u l’image considérée, et ui,j sa valeur au pixel (i, j). Le pas d’espace h est fixé égal
à 1.

Il existe la fonction gradient dans Matlab. Cependant, il sera utile de coder plusieurs types
d’approximations du gradient. L’approche par différences finies est la plus simple. Elle se révèle
bien adaptée pour les équations paraboliques.
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1.5.1 Différences finies centrées :

δxui,j =
ui+1,j − ui−1,j

2
(1.10)

δyui,j =
ui,j+1 − ui,j−1

2
(1.11)

1.5.2 Différences finies décentrées à droite :

δ+
x ui,j = ui+1,j − ui,j (1.12)

δ+
y ui,j = ui,j+1 − ui,j (1.13)

1.5.3 Différences finies décentrées à gauche :

δ−x ui,j = ui,j − ui−1,j (1.14)

δ−y ui,j = ui,j − ui,j−1 (1.15)

1.6 Schéma ENO

Les shémas ENO (essentially non-oscillatory) sont bien adaptés pour la discrétisation des
équations hyperboliques. On donne ici deux approximations possibles de |∇u| au pixel (i, j).

∇+ui,j =
√

max(δ−x ui,j, 0)2 + min(δ+
x ui,j, 0)2 + max(δ−y ui,j, 0)2 + min(δ+

y ui,j, 0)2 (1.16)

et

∇−ui,j =
√

max(δ+
x ui,j, 0)2 + min(δ−x ui,j, 0)2 + max(δ+

y ui,j, 0)2 + min(δ−y ui,j, 0)2 (1.17)

La Figure 4 montre le gadient de l’image de la Figure 1.

2. Equation de la chaleur : filtrage linéaire et non linéaire

Pour toute cette section, nous renvoyons le lecteur à [5, 32, 26] ainsi qu’aux références
données par ces ouvrages.

2.1 Equation de la chaleur

La première EDP à avoir été utilisée en traitement d’images est certainement l’équation de
la chaleur. Il s’agit d’une EDP parabolique.

{
∂u
∂t

− ∆u(t, x) = 0 , si t ≥ 0 et x ∈ R
2

u(0, x) = u0(x)S
(2.1)

L’introduction de cette équation provient de la remarque suivante : si u0 la donnée initiale est
suffisamment régulière, la solution explicite de (2.1) est donnée par :

u(t, x) =

∫

R2

G√
2t(x− y)u0(y) dy =

(
G√

2t ∗ u0

)
(x) (2.2)
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Fig. 4 – Gradient de gatlin2

où Gσ désigne le noyau Gaussien en dimension 2 :

Gσ(x) =
1

2πσ2
exp

(

−|x|2
2σ2

)

(2.3)

L’opération de convolution par un noyau positif est une opération de base en traitement d’image.
Cela correspond à un filtrage passe-bas.

2.1.1 Schéma numérique

Notation : On note δt le pas de discrétisation en temps, et h = 1 le pas de discrétisation
en espace (on prend le même pas selon les deux axes). un

i,j désigne la valeur de u(nδt, hi, hj).
On va utiliser un schéma d’Euler explicite à l’ordre 1 en temps : on approxime donc le terme
∂u
∂t

(nδt, i, j) par
un+1

i,j −un
i,j

δt
. Pour obtenir une discrétisation du Laplacien, on discrétise les dif-

férentes dérivées par différences finies décentrées à gauche et à droite. Vérifier qu’on obtient
l’expression suivante :

∆un
i,j = un

i+1,j + un
i−1,j + un

i,j+1 + un
i,j−1 − 4un

i,j (2.4)

Remarque : Toute ces discrétisation ne tiennent pas compte de la nature 2D et des pro-
priétés des opérateurs. Par exemple, le Laplacien est un opérateur invariant par rotation. Le
schéma discret utilisé ici ne l’est clairement pas. Pour résoudre ce problème, on peut modifier la
discrétisation du Laplacien en utilisant tous les points dans un voisinage 3*3 du pixel considéré.
On obtient ainsi des shémas numériques plus robustes. Cependant, dans ce cours, nous ne nous
intéresserons pas à ces discrétisations. Pour plus de détails, voir [5].
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Fig. 5 – Image gatlin2 (filtrée par l’EDP de la chaleur)

2.2 Exemples :

Suivant le temps d’évolution, on obtient une version plus ou moins lissée de l’image de
départ (cf Figures 1 et 5).

EDP de la chaleur : Programmer l’équation de la chaleur. La tester sur des images non
bruitées puis bruitées. Vérifier que les zone homogènes sont bien restaurées, mais par-contre
que les bords sont érodés. La Figure 8 montre un exemple de restauration de l’image Gatlin2
bruitée (cf Figure 2) par l’EDP de la chaleur.

Convolution avec une Gaussienne : Pour vérifier (2.2), effectuer la convolution d’une
image par un noyau Gaussien (fonction filter2 )

Application : Sur une image lissée, on peut plus facilement essayer de détecter les bords
d’une image. On va utiliser ici le détecteur de Hildrett-Marr : on cherche les zéros du Laplacien
d’une image u. Si en un point x, ∆u change de signe et si ∇u est non nul, alors on considère
qu’en x l’image u possède un bord. Programmer un tel détecteur de bord. Comparer avec la
fonction edge de Matlab.

Avec cet algorithme, calculer les bords d’une image lissée par l’EDP de la chaleur (comparer
les résultats obtenus suivant le temps d’évolution) (cf Figures 6 et 7).
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Fig. 6 – Bords de l’image Gatlin2 donnés par le détecteur de Hildrett-Marr
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Fig. 7 – Bords de l’image Gatlin2 donnés par le détecteur de Hildrett-Marr (après filtrage par
l’EDP de la chaleur)
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Fig. 8 – Restauration de gatlin2 (EDP chaleur)

2.3 Peronna-Malik

Pour améliorer les résultats obtenus par l’EDP de la chaleur, Perona et Malik ont proposé
de modifier l’équation en y intégrant le processus de détection des bords :







∂u
∂t

= div (c(|∇u|)∇u) dans Ω × (0, T )
∂u
∂N

= 0 sur ∂Ω × (0, T )
u(0, x) = u0(x) dans Ω

(2.5)

où c est une fonction décroissante de R+ dans R+.

Remarque : Si c = 1, on retrouve l’équation de la chaleur.
On impose souvent que c(0) = 1 et limt→+∞ c(t) = 0. Ansi, dans les régions de faible

gradient, l’équation agit essentiellement comme l’EDP de la chaleur, et dans les régions de fort
gradient, la régularisation est stoppée (ce qui permet de préserver les bords).

2.3.1 Schéma numérique

Sur le même principe que l’EDP de la chaleur, écrire le schéma numérique pour (2.5). Tester
le nouvel algorithme avec les fonctions c(t) = 1√

1+(t/α)2
et c(t) = 1

1+(t/α)2
. Vérifier les propriétés

annoncées (comparer avec l’équation de la chaleur).
On rappelle que si l’opérateur gradient ∇ est discrétisé par différence finie à droite, alors

une discrétisation possible de la divergence est donnée par :

(div (p))i,j = p1
i,j − p1

i−1,j + p2
i,j − p2

i,j−1 (2.6)

avec p = (p1, p2).
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Fig. 9 – Image gatlin2 filtrée par Perona-Malik
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Fig. 10 – Restauration de gatlin2 (version bruitée) par Perona-Malik
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La Figure 9 montre un exemple de filtrage de l’image Gatlin2 par Perona-Malik, et la
Figure 10 donne un exemple de restauration de l’image Gatlin2 bruitée (cf Figure 2) par Perona-
Malik.

2.4 Amélioration : convolution du gradient par une gaussienne

L’un des principales défauts du modèle précédent concerne la restauration des images brui-
tées. En effet, le bruitage d’une image entraine de fortes oscillations de son gradient. Et le
modèle va donc garder le bruit (en le considérant comme des bords). Une approche simple pour
limiter ce problème consiste à utiliser le modèle suivant :







∂u
∂t

= div (c(|Gσ| ∗ ∇u|)∇u) dans Ω × (0, T )
∂u
∂N

= 0 sur ∂Ω × (0, T )
u(0, x) = u0(x) dans Ω

(2.7)

Tester cette nouvelle approche, et la comparer avec le modèle précédent sur des images bruitées.
Cependant, ce nouveau modèle possède quand même une grande part des défauts du modèle

précédent.

3. La théorie Scale-Space d’Alvarez-Guichard-Morel-Lions

Pour toute cette section, nous renvoyons le lecteur à [5, 32, 26, 13], ainsi qu’aux références
données par ces ouvrages.

3.1 Morphologie mathématique

On prend pour élément structurant

B = {y/|y| ≤ r} (3.1)

3.1.1 Opérations élémentaires

Dilatation : Faire un programme qui en entrée prend une image f , et en sortie donne l’image
de sa dilaté. On rappelle que :

D(f,B)(x) = sup {f(x− y)/y ∈ B} (3.2)

Le tester sur des images (constater l’augmentation du niveau de gris, et la propagation des
maxima locaux).

Erosion : Faire un programme qui en entrée prend une image f , et en sortie donne l’image
de son érosion. On rappelle que :

E(f,B)(x) = inf {f(x− y)/y ∈ B} (3.3)

Le tester sur des images (constater la diminution du niveau de gris, et la propagation des
minima locaux).
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3.1.2 Ouverture et fermeture

Ouverture : Faire un programme qui en entrée prend une image f , et en sortie donne l’image
de son ouverture. On rappelle que :

fB = D(E(f,B), B) (3.4)

Le tester sur des images (vérifier que les pics plus étroits que l’élément structurant sont
écrétés).

Fermeture : Faire un programme qui en entrée prend une image f , et en sortie donne l’image
de sa fermeture. On rappelle que :

fB = E(D(f,B), B) (3.5)

Le tester sur des images (vérifier que les vallées plus étroites que l’élément structurant sont
comblées).

3.1.3 Influence de l’élément structurant :

Modifier les programmes précédents en utilisant cette fois l’élément structurant :

B′ = {y = (y1, y2)/max(|y1|, |y2|) ≤ r} (3.6)

3.1.4 Fonctions Matlab

Fonctions imdilate, imerode, imopen, imclose. Fonction median. Regarder les effets de ces
fonctions sur des images.

3.2 Théorie Scale-Space

3.2.1 Rappels sur les solutions de viscosité

La notion de solution de viscosité s’applique aux équations définies sur un ouvert Ω de R
Nde

la forme suivante :
F (x, u,Du,D2u) = 0 (3.7)

et elle s’étend très facilement aux équations d’évolution :

∂u

∂t
+ F (x, u,Du,D2u) = 0 (3.8)

Dans le cas de (3.8), les notations Du et D2u correspondent respectivement aux dérivées pre-
mières et secondes en espace.
La définition des solutions de viscosité s’introduit naturellement à partir du principe du maxi-
mum. Elle permet de reporter la régularité de la solution sur une fonction test (on retrouve
la même idée dans la théorie des distributions). Pour de plus amples détails sur cette théorie,
nous renvoyons le lecteur à [12, 20, 21].

Soit f une fonction localement bornée. On notera respectivement f∗ et f ∗ les enveloppes
semi-continue inférieurement (sci) et semi-continues supérieurement (scs) de f :

f∗(x) = lim infy→xf(y) (3.9)

f ∗(x) = lim supy→xf(y) (3.10)
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Remarque : Nous ne donnons les définitions des solutions de viscosité que dans le cas des
équations stationnaires (du type (3.7)), mais la généralisation aux équations d’évolution (du
type (3.8)) est immédiate.

Définition 3.1. Le hamiltonien F est supposé défini en tout point et localement borné.
(i) Une fonction u localement bornée, scs sur Ω, est une sous-solution de viscosité de (3.7)
si et seulement si :
∀Φ ∈ C2(Ω), si x0 ∈ Ω est un point de maximum local de u− Φ on a :

F∗(x0, u(x0), DΦ(x0), D
2Φ(x0)) ≤ 0 (3.11)

(ii) Une fonction u localement bornée, sci sur Ω, est une sur-solution de viscosité de (3.7)
si et seulement si :
∀Φ ∈ C2(Ω), si x0 ∈ Ω est un point de minimum local de u− Φ on a :

F ∗(x0, u(x0), DΦ(x0), D
2Φ(x0)) ≥ 0 (3.12)

(iii) Nous appellerons solution de viscosité de (3.7) toute fonction continue satisfaisant
(3.11) et (3.12).

3.2.2 Scale-Space

On définit une analyse multi-échelle comme étant une famille d’opérateurs {Tt}t≥0, qui
appliquée à l’image originale u0(x) conduit à la suite d’images : u(t, x) = (Ttu0)(x). On donne
une liste d’axiomes qu’on souhaiterait être vérifiée par la famille {Tt}t≥0.

(H1) Récursivité : T0(u) = u et TsoTt(u) = Ts+t(u)

(H2) Régularité : |Tt(u+ hv) − (Tt(u) + hv)|L∞ ≤ cht

(H3) Localité : (Tt(u) − Tt(v)) (x) = o(t) quand t→ 0+.

(H4) Principe de comparaison : Tt(u) ≤ Tt(v) si u ≤ v.

(H5) Invariance par translation de niveau de gris : Tt(0) = 0, et Tt(u+ c) = Tt(u)+ c pour
toute constante c.

(H6) Invariance par translation : Tt(τh.u) = τh(Ttu) où (τh.u)(x) = u(x+ h).

Théorème 3.1. On suppose que les hypothèses précédentes sont vérifiées. Si u0 ∈ Cb(R
2),

alors il existe une fonction continue F telle que u(t, x) = (Ttu0)(x) soit l’unique solution de
viscosité de : {

∂u
∂t

= F (∇u,∇2u)
u(0, x) = u0(x)

(3.13)

Théorème 3.2. Si on suppose que Tt satisfait (H 1)–(H 6), ainsi que l’hypothèse :

(H 7) Invariance par isométrie : Tt(R.u)(x) = R.(Ttu)(x) pour toute transformation
orthogonale R, où (R.u)(x) = u(Rx).

19



Si on suppose de plus que u 7→ Ttu est linéaire, alors u(t, x) = (Ttu0)(x) est la solution de
l’équation de la chaleur

∂u

∂t
= c∆u (3.14)

où c est une constante strictement positive.

Théorème 3.3. Si on suppose que Tt satisfait (H 1)–(H 6), ainsi que les hypothèses :

(H8) Invariance du niveau de gris : Tt(φ(u)) = φ(Tt(u)) pour toute fonction croissante φ.

(H 9) Invariance par changement d’échelle : ∀λ, t > 0, il existe t′(t, λ) > 0 tel que
Hλ.(Tt′u) = Tt(Hλ.u), où (Hλ.u)(x) = u(λx).

(H 10) Invariance par projections : Pour tout A : R
2 → R

2 linéaire, et pour tout t > 0, il
existe T ′(t, A) > 0 tel que A.(Tt′u) = Tt(A.u).

Alors u(t, x) = (Ttu0)(x) est la solution de :

{
∂u
∂t

= |∇u|(t curv(u))1/3

u(0, x) = u0(x)
(3.15)

où

curv(u) =
uxxu

2
y + uyyu

2
x − 2uxyuxuy

|∇u|3 = div

( ∇u
|∇u|

)

(3.16)

Remarques :

1. Si dans le Théorème 3.3, on remplace l’hypothèse (H 10) par (H 7), on obtient l’EDP :

{
∂u
∂t

= |∇u|β(t curv(u))
u(0, x) = u0(x)

(3.17)

où β est une fonction continue croissante.

2. Il existe des liens très étroits entre les EDP présentées ci-dessus et les opérateurs mor-
phologiques (i.e. monotone, et invariant par translation ou changement de contraste). En
itérant de tels opérateurs, on retrouve ces EDP.

3.3 Restauration d’image par mouvement par courbure moyenne

Il s’agit de l’équation : {
∂u
∂t

= |∇u|div
(

∇u
|∇u|

)

u(0, x) = u0(x)
(3.18)

On peut généraliser la méthode en considérant comme dans l’approche de Perona-Malik
l’équation : {

∂u
∂t

= c (|∇Gσ ∗ u|) |∇u|div
(

∇u
|∇u|

)

u(0, x) = u0(x)
(3.19)

L’interprétation à la main de cette équation est la suivante :
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1. Le terme |∇u|div
(

∇u
|∇u|

)

est un terme de diffusion dégénéré : il diffuse u dans la direction

orthogonale à ∇u (mais pas dans la direction de ∇u). Le but de ce terme est de lisser u
de part et d’autre des bords, tout en préservant justement les bords (un bord est défini
comme une ligne le long de laquelle le gradient est “grand”).

2. Le terme c (|∇Gσ ∗ u|) | est un terme d’accentuation des bords. Si |∇u| est petit au voisi-
nage d’un point x, alors ce point est considéré comme appartenant à une zone homogène,
et la diffusion est donc forte. Si |∇u| est grand au voisinage d’un point x, alors ce point
est considéré comme appartenant à un bord, et la diffusion est faible.

Comme pour le modèle de Perona Malik, cette approche repose sur le choix de deux para-
mètres :

1. La fonction de contraste c, qui décide si un détail est suffisamment important pour être
gardé.

2. Un paramètre d’échelle, donné par la variance σ du noyau gaussien, qui fixe la taille
minimale des détails conservés.

3.3.1 Schéma numérique

L’équation (3.18) est une équation parabolique et présente des effets de diffusion (tout
comme l’équation de la chaleur). L’utilisation des différences finies classiques est donc appro-
priée. On utilise un schéma d’Euler explicite à l’ordre 1 en temps.

un+1
i,j = un

i,j + δt
√

(δxun
i,j)

2 + (δyun
i,j)

2Kn
i,j (3.20)

où δxu
n
i,j = (un

i+1,j − un
i−1,j)/2, et Kn

i,j est l’approximation par différence finie centrée de la

courbure : K = div
(

∇u
|∇u|

)

. On peut utiliser une approximation plus précise de la courbure :

Ki,j =

(
ux

|∇u|

)

i+1/2,j

−
(

ux

|∇u|

)

i−1/2,j

+

(
ux

|∇u|

)

i,j+1/2

−
(

ux

|∇u|

)

i,j−1/2

(3.21)

où :
(

ux

|∇u|

)

i+1/2,j

=
ui+1,j − ui,j

√

(ui+1,j − ui,j)
2 + 0.25 [0.5 (ui,j+1 − ui,j−1) + 0.5 (ui+1,j+1 − ui+1,j−1)]

2

(
ux

|∇u|

)

i−1/2,j

=
ui,j − ui−1,j

√

(ui,j − ui−1,j)
2 + 0.25 [0.5 (ui−1,j+1 − ui−1,j−1) + 0.5 (ui,j+1 − ui,j−1)]

2

(
ux

|∇u|

)

i,j+1/2

=
ui,j+1 − ui,j

√

(ui,j+1 − ui,j)
2 + 0.25 [0.5 (ui+1,j+1 − ui−1,j+1) + 0.5 (ui+1,j − ui−1,j)]

2

(
ux

|∇u|

)

i,j−1/2

=
ui,j − ui,j−1

√

(ui,j − ui,j−1)
2 + 0.25 [0.5 (ui+1,j − ui−1,j) + 0.5 (ui+1,j−1 − ui−1,j−1)]

2

Programmer la restauration d’image par mouvement par courbure moyenne. Attention :
numériquement, dans l’expression de Kn

i,j, il peut apparaître des divisions par 0. Il convient
de traiter ces cas à part dans le shéma numérique. Programmer ensuite l’équation (3.19). Les
Figures 11 et 12 montrent des exemples obtenus avec cette équation.
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Fig. 11 – Image gatlin2 filtrée par mouvement par courbure moyenne
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Fig. 12 – Image gatlin2 bruitée, puis filtrée par mouvement par courbure moyenne
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Fig. 13 – Image gatlin2 filtrée par mouvement par AMSS

3.3.2 Expériences

Regarder les résultats obtenus sur différentes images (bruitées ou non). Comparer avec les
résultats obtenus au chapitre précédent. Commentaires ?

3.4 Affine Morphological Scale-Space (AMSS)

Programmer l’équation (3.15).
Attention : pour Matlab, (−27)1/3 n’est pas égal à −3.
Les Figures 13 et 14 montrent des exemples obtenus avec cette équation.

Remarque : Le schéma numérique proposé ici est trop simple pour vérifier toutes les hypo-
thèses du Théorème 3.3. Des schémas numériques respectant toutes ces propriétés d’invariance
ont été proposé par Cao [13] (mais nous ne les aborderons pas dans ce cours).

4. Restauration d’images

4.1 Introduction

Etant donnée une image originale u, on suppose qu’elle a été dégradée par un bruit additif v,
et éventuellement par un opérateur R. Un tel opérateur est souvent modélisé par un produit de
convolution, et n’est pas nécessairement inversible (et même lorsqu’il est inversible, son inverse
est souvent numériquement difficile à calculer). A partir de l’image observée f = Ru+v (qui est
donc une version dégradée de l’image originale u), on cherche à reconstruire u. Si on suppose
que le bruit additif v est Gaussien, la méthode du Maximum de vraisemblance nous conduit à
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Fig. 14 – Image gatlin2 bruitée, puis filtrée par mouvement par AMSS

chercher u comme solution du problème de minimisation

inf
u
‖f −Ru‖2

2 (4.1)

où ‖.‖2 désigne la norme dans L2. Il s’agit d’un problème inverse mal posé. Pour le résoudre
numériquement, on est amené à introduire un terme de régularisation, et à considérer le pro-
blème :

inf
u

‖f −Ru‖2
2

︸ ︷︷ ︸

attache aux données

+ L(u)
︸︷︷︸

régularisation

(4.2)

Dans toute la suite, nous ne considérerons que le cas où R est l’opérateur identité (Ru = u). Le
terme de régularisation classique L(u) = ‖∇u‖2

2 (régularisation de Tychonov) n’est pas adapté
au problème de restauration d’images : l’image restaurée u est alors beaucoup trop lissée (en
particulier, les bords sont érodés). Une approche beaucoup plus efficace consiste à considérer
la variation totale, c’est à dire à prendre L(u) =

∫
|Du|, et donc à regarder le problème [39] :

inf
u

(

‖f − u‖2
2 +

∫

|Du|
)

(4.3)

4.2 Discrétisation

Une image numérique, ou discrète, est un vecteur à deux dimensions de taille N × N . On
note X l’espace euclidien R

N×N , et Y = X ×X. On munit l’espace X du produit scalaire :

(u, v)X =
∑

1≤i,j≤N

ui,jvi,j (4.4)
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et de la norme :
‖u‖X =

√

(u, u)X (4.5)

Pour définir une variation totale discrète, on introduit d’abord une version discrète de l’opéra-
teur gradient. Si u ∈ X, le gradient ∇u est un vecteur de Y donné par :

(∇u)i,j = ((∇u)1
i,j, (∇u)2

i,j) (4.6)

avec

(∇u)1
i,j =

{
ui+1,j − ui,j si i < N
0 si i = N

(4.7)

et

(∇u)2
i,j =

{
ui,j+1 − ui,j si j < N
0 si j = N

(4.8)

La variation totale discrète de u est alors donnée par :

J(u) =
∑

1≤i,j≤N

|(∇u)i,j| (4.9)

On introduit également une version discrète de l’opérateur divergence. On le définit par
analogie avec le cadre continu en posant :

div = −∇∗ (4.10)

où ∇∗ est l’opérateur adjoint de ∇ : i.e., pour tout p ∈ Y et u ∈ X, (−div p, u)X = (p,∇u)Y .
Il est aisé de vérifier que :

(div (p))i,j =







p1
i,j − p1

i−1,j si 1 < i < N
p1

i,j si i=1
−p1

i−1,j si i=N
+







p2
i,j − p2

i,j−1 si 1 < j < N
p2

i,j si j=1
−p2

i,j−1 si j=N
(4.11)

Nous utiliserons aussi une version discrète de l’opérateur Laplacien définie par :

∆u = div∇u (4.12)

4.3 Régularisation de Tychonov

On considère le problème :

inf
u
‖f − u‖2

X + 2λ‖∇u‖2
X (4.13)

4.3.1 Résolution par EDP

L’équation d’Euler associée est :

u− f − λ∆u = 0 (4.14)

Et l’on est ainsi amené à résoudre l’équation :

∂u

∂t
= λ∆u− u+ f (4.15)

La Figure 15 montre un exemple de restauration obtenue.
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Fig. 15 – Restauration (Tychonov) par EDP

4.3.2 Résolution en utilisant la transformée de Fourier

Une méthode plus rapide consiste à utiliser la transformée de Fourier discrète (TFD).
On rappelle que la TFD d’une image discrète (f(m,n)) (0 ≤ m ≤ N − 1 et 0 ≤ n ≤ N − 1)

est donnée par (0 ≤ p ≤ N − 1 et 0 ≤ q ≤ N − 1) :

F(f)(p, q) = F (p, q) =
N−1∑

m=0

N−1∑

n=0

f(m,n)e−j(2π/N)pme−j(2π/N)qn (4.16)

et la transformée inverse est :

f(m,n) =
1

N2

N−1∑

p=0

N−1∑

q=0

F (p, q)ej(2π/N)pmej(2π/N)qn (4.17)

On a de plus ‖F(f)‖2
X = N2‖f‖2

X et (‖F(f), ‖F(g))X = N2(f, g)X .
Montrer que :

‖F(∇f)‖2 =
∑

p,q

|F(∇f)(p, q)|2 =
∑

p,q

4 |F(f)(p, q)|2
(

sin2 πp

N
+ sin2 πq

N

)

(4.18)

En utilisant l’identité de Parseval, en déduire que la solution u de (4.13) vérifie :

F(u)(p, q) =
F(f)(p, q)

1 + 8λ
(
sin2 πp

N
+ sin2 πq

N

) (4.19)

Attention, avant d’effectuer la transformée de Fourier d’une image, il vaut mieux la prolonger
par symmétrie.

La Figure 16 montre un exemple de restauration obtenue.
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Fig. 16 – Restauration (Tychonov) par TFD

4.4 Modèle de Rudin-Osher-Fatemi, et algorithme de projection de
Chambolle

Dans [39], les auteurs décomposent une image f en une composante u appartenant à BV (Ω)
et une composante v dans L2(Ω). Dans ce modèle, v est supposée être le bruit. Dans une telle
approche, l’énergie minimisée est la suivante :

inf
(u,v)/f=u+v

(

J(u) +
1

2λ
‖v‖2

X

)

(4.20)

où J(u) désigne la variation totale de u. En pratique dans [39], la solution numérique est calculée
à partir de l’équation d’Euler-Lagrange associée à (4.20) (après avoir remplacé le terme

∫
|Du|

par
∫
|∇u|). L’étude mathématique de (4.20) a été faite dans [16]. Pour améliorer les résultats

de restauration d’images par variation totale, il est possible de rajouter d’autres contraintes
dans le processus de minimisation [19].

Récemment, Antonin Chambolle a proposé dans [15] un algorithme de projection pour
résoudre le problème de Rudin-Osher-Fatemi [39]. Plus précisément, le problème étudié dans
[15] est le suivant :

inf
u∈X

(

J(u) +
1

2λ
‖f − u‖2

X

)

(4.21)

Comme J est homogène de degré un (i.e. J(λu) = λJ(u) ∀u et λ > 0), il est standard (cf
[23]) que J∗ la transformée de Legendre-Fenchel de J ,

J∗(v) = sup ((u, v)X − J(u)) (4.22)

est la fonction indicatrice d’un ensemble convexe fermé K. Un calcul rapide montre que K
s’identifie à l’ensemble :

K = {div (g)/g ∈ Y, |gi,j| ≤ 1 ∀i, j} (4.23)
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et

J∗(v) = χK(v) =

{
0 si v ∈ K
+∞ sinon

(4.24)

Le résultat suivant est montré dans [15] :

Proposition 4.1. La solution de (4.21) est donnée par :

u = f − λPλK(f) (4.25)

où P est le projecteur orthogonal sur λK.

Preuve : Donnons ici quelques éléments pour montrer (4.25) (nous suivons la démarche de
[15]).

On note ∂J le sous-différentiel de J (voir [37, 27]) défini par :

w ∈ ∂J(u) ⇐⇒ J(v) ≥ J(u) + (w, v − u)X ∀v ∈ X (4.26)

Si u est un minimiseur de (4.21), alors nécessairement :

0 ∈ u− f

λ
+ ∂J(u) (4.27)

(4.27) est équivalent à :

f − u

λ
∈ ∂J(u) (4.28)

On passe ensuite à une formulation duale en utilisant une identité classique en analyse convexe
(cf corollaire 5.2 dans [23]), qui affirme que (4.28) est équivalente à u ∈ ∂J∗ (f−u

λ

)
soit encore

0 ∈ f − u

λ
− f

λ
+

1

λ
∂J∗

(
f − u

λ

)

(4.29)

On en déduit que w = f−u
λ

est un minimiseur de
‖w− f

λ‖
2

2

+ 1
λ
J∗(w). Comme J∗ est donnée par

(4.24)), cela implique que w = f−u
λ

est la projection orthogonale de f
λ

sur le convexe K.

On remarque de plus que PK

(
f
λ

)
= 1

λ
PλK(f) , et on en déduit (4.25).

�

Algorithme : [15] donne un algorithme pour calculer PλK(f) qui peut s’écrire :

min
{
‖λdiv (p) − f‖2

X : p / |pi,j| ≤ 1 ∀i, j = 1, . . . , N
}

(4.30)

(4.30) peut se résoudre par une méthode de point fixe.

p0 = 0 (4.31)

et

pn+1
i,j =

pn
i,j + τ(∇(div (pn) − f/λ))i,j

1 + τ |(∇(div (pn) − f/λ))i,j|
(4.32)

Et [15] donne une condition suffisante pour que l’algorithme converge :
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Fig. 17 – Image bruitée à restaurer

Théorème 4.1. Supposons que le paramètre τ dans (4.32) vérifie τ ≤ 1/8. Alors λdiv(pn)
converge vers PλK(f) quand n→ +∞.

La solution du problème (4.21) est donc donnée par :

u = f − λdiv (p∞) (4.33)

où p∞ = limn→+∞ pn

Implémenter cet algorithme.
La Figure 18 est l’image restaurée obtenue avec cet algorithme à partir de l’image dégradée

de la Figure 17.

4.5 Seuillage en ondelettes

4.5.1 Espaces de Besov

On note {ψj,k} une base d’ondelettes. Une fonction f dans L2(R2) s’écrit :

f =
∑

j,k

cj,kψj,k (4.34)

où les cj,k sont les coefficients en ondelettes de f , et on a : ‖f‖L2(R2) =
∑

j,k c
2
j,k.

Une famille d’espaces adaptée aux ondelettes est celle des espaces de Besov Bs
p,q (pour

0 < s < ∞, 0 < p ≤ ∞ et 0 < q ≤ ∞) [31, 30, 18, 16]. Bs
p,q correspond schématiquement aux

fonctions possédant s “dérivées” dans Lp(R2), le troisième paramètre q permettant d’ajuster
avec précision la régularité.
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Fig. 18 – Image restaurée (ROF)

Remarque : si p = q = 2, alors Bs
2,2 est l’espace de Sobolev W s,2, et lorsque s < 1, 1 ≤ p ≤ ∞,

et q = ∞, alors Bs
p,∞ est l’espace de Lipschitz Lip(s, Lp(R2)).

On peut donner une définition intrinsèque des espaces de Besov Bs
p,q et de leur norme ‖.‖Bs

p,q

à partir des modules de régularité de f [18, 16]. Si on suppose que l’ondelette choisie ψ possède
au moins s + 1 moments nuls et est de régularité au moins Cs+1, alors si f ∈ Bs

p,q, la norme
‖f‖Bs

p,q
est équivalente à :




∑

k

(
∑

j

2skp2k(p−2)|cj,k|p
) p

q





1

q

(4.35)

(les constantes d’équivalence dépendent de l’ondelette choisie).
Dans la suite, nous utiliserons toujours la norme équivalente (4.35) pour ‖f‖Bs

p,q
.

Dans notre travail, nous nous intéresserons essentiellement aux versions homogènes des
espaces de Besov, définies par :

˙Bs
p,q = Bs

p,q/
{
u ∈ Bs

p,q / ∇u = 0
}

(4.36)

Définition 4.1. Ḃ1
1,1 est l’espace de Besov homogène usuel (cf [31]). Soit ψj,k une base or-

thonormale composée d’ondelettes régulières à supports compacts. Ḃ1
1,1 est un sous-espace de

L2(R2) et une fonction f appartient à Ḃ1
1,1 si et seulement si :

∑

j∈Z

∑

k∈Z2

|cj,k|2j/2 < +∞ (4.37)

Dans [31], l’auteur suggère l’utilisation de l’espace dual de Ḃ1
1,1, l’espace E = Ḃ∞

−1,∞ pour
modéliser les phénomènes oscillants.
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Définition 4.2. L’espace dual de Ḃ1
1,1 est l’espace de Banach E = Ḃ∞

−1,∞. Il est caractérisé

par le fait que les coefficients en ondelettes d’une fonction généralisée dans E = Ḃ∞
−1,∞ sont

dans l∞(Z × Z
2).

4.5.2 Algorithme de seuillage

Une application particulièrement intéressante des ondelettes concerne le débruitage d’image.
Si on suppose qu’une image originale u a été dégradée par un bruit blanc gaussien, une méthode
efficace pour restaurer l’image dégradée f consiste à seuiller ses coefficients en ondelettes.

Définissons un opérateur de seuillage :

θτ (t) =







t− τ si t ≥ τ
0 si t ≤ τ
t+ τ si t ≤ −τ

(4.38)

L’intérêt d’utiliser une base d’ondelettes orthonormales pour restaurer l’image dégradée f
provient du fait que ses coefficients en ondelettes cj,k(f) sont des variables aléatoires gaussiennes
centrées de variance σ (σ correspondant au niveau du bruit blanc gaussien).

Le seuillage en ondelette doux de f de paramètre τ , noté WST (f, τ) dans ce cours (Wavelet
Soft Thresholding), est la fonction dont les coefficients en ondelette s’écrivent θτ (cj,k(f)) La

valeur théorique proposée par Donoho est τ = σ
√

2 log(N2), où N2 désigne la taille de l’image
(en pratique, cette valeur du seuil est souvent trop forte).

Pour plus de détails, nous renvoyons le lecteur à [22, 28, 31, 30].

4.5.3 Interprétation variationnelle

Considérons la fonctionnelle :

inf
u
‖f − u‖2 + 2τ‖u‖Ḃ1

1,1
(4.39)

La solution du problème (4.39) est donnée par :

u = WST (f, τ) (4.40)

Les Figure 19 et 20 montrent des exemples de restauration.

4.6 Modèle d’Osher-Sole-Vese

Nous présentons ici un modèle proposé par Osher-Solé-Vese dans [34]. Nous proposons un
algorithme original pour le résoudre, algorithme inspiré de celui d’A. Chambolle (pour plus de
détails, voir [11]).

Le problème considéré est :

inf
u

(

J(u) +
1

2λ
‖f − u‖2

−1,2

)

(4.41)

où ‖.‖−1,2 est une version discrète de la norme de W−1,2, l’espace dual de W 1,2
0 . La méthode

proposée dans [34] consiste à résoudre une EDP du quatrième ordre. On va utiliser ici un
algorithme de projection.

On a le résultat suivant :
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Fig. 19 – Restauration par seuillage en ondelettes (Haar)
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Fig. 20 – Restauration par seuillage en ondelettes (Daubechies 12)
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Proposition 4.2. Si û est solution du problème (4.41), alors v̂ = ∆−1
(

û−f
λ

)
est solution du

problème :

inf
v

(
λ

2
‖∇v‖2

Y − (f, v)X + J∗(v)

)

(4.42)

Algorithme : D’après la Proposition 4.2, on a

û = f + λ∆v̂ (4.43)

Donc pour calculer û, il suffit de calculer v̂ solution de (4.42). Comme J∗ est donnée par (4.24),
v̂ est en fait solution du problème :

min

{
λ

2
‖∇div (p)‖2

Y + (∇f, p)Y : p / |pi,j| ≤ 1 ∀i, j = 1, . . . , N

}

(4.44)

En reprenant la démarche de [15], on voit qu’on peut résoudre ce problème par une méthode
de point fixe.

p0 = 0 (4.45)

et

pn+1
i,j =

pn
i,j − τ(∇(∆div (pn) + f/λ))i,j

1 + τ |(∇(∆div (pn) + f/λ))i,j|
(4.46)

Et comme dans [15], on montre que pour τ suffisamment petit, on a f + λ∆div pn → û
quand n→ ∞.

Un exemple de débruitage avec cet algorithme est présenté sur la Figure 21.

4.7 Extension : modèle u+ v

Le modèle de Rudin-Osher-Fatemi a été revisité par Meyer dans [31]. Il a proposé une
nouvelle fonctionnelle :

inf
f=u+v

J(u) + ‖v‖G (4.47)

où G est un espace adapté aux fonctions oscillantes(cf aussi [3] pour une définition de G
dans le cas continu).

Une première approche numérique pour résoudre ce problème a été proposée dans [46]. Nous
présentons ici l’approche de [8, 9].

On introduit la fonctionnelle suivante définie sur X ×X :

Fλ,µ(u, v) = J(u) +
1

2λ
‖f − u− v‖2

L2(Ω) + χGµ
(v) (4.48)

G = {div (g)/g ∈ Y, |gi,j| ≤ 1 ∀i, j} (4.49)

On définit Gµ par :
Gµ = {v ∈ G / ‖v‖G ≤ µ} (4.50)

Comme J∗ est la fonction indicatrice de G1, on peut réécrire (4.48) comme :

Fλ,µ(u, v) =
1

2λ
‖f − u− v‖2

X + J(u) + J∗
(
v

µ

)

(4.51)

Avec cette formulation, on voit bien les rôles symétriques joués par u et v.
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Image originale Image bruitée f (σ = 35)

Image restaurée Bruit
λ = 70.0

Fig. 21 – Débruitage de rayures avec le modèle d’Osher-Sole-Vese

Le problème que l’on veut résoudre est :

inf
(u,v)∈X×X

Fλ,µ(u, v) (4.52)

Pour cela, nous résolvons les deux problèmes suivants :
– A v fixé, on cherche

inf
u∈BV

(

J(u) +
1

2λ
‖f − u− v‖2

2

)

(4.53)

– A u fixé
inf

v∈Gµ

‖f − u− v‖2
2 (4.54)

On sait (Proposition 4.1) que la solution de (4.53) est donnée par :

û = f − v − PGλ
(f − v) (4.55)

Et la solution de (4.54) est simplement donnée par :

v̂ = PGµ
(f − u) (4.56)

4.7.1 Algorithme

Pour résoudre le problème (4.52), nous résolvons les problèmes (4.53) et (4.54) de manière
alternée.
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Image initiale (f) = Composante BV (u) + Composante oscillante (v)

Fig. 22 – Exemple de décomposition d”image

1. Initialisation :
u0 = v0 = 0 (4.57)

2. Itérations :
vn+1 = PGµ

(f − un) (4.58)

un+1 = f − vn+1 − PGλ
(f − vn+1) (4.59)

3. Test d’arrêt : On arrête lorsque

max(|un+1 − un|, |vn+1 − vn|) ≤ ǫ (4.60)

Un exemple de décomposition d’image est présenté sur la Figure 22.
Nous renvoyons le lecteur intéressé par ces modèles de décompositions, et par le choix de

normes adaptés à chaque composante, à [11] où ces questions sont étudiées.

5. Segmentation : contours actifs

5.1 Introduction

Un objectif important en traitement d’images est de pouvoir déterminer les contours d’ob-
jets 2D ou 3D.
Pour cela, un moyen efficace consiste à utiliser la méthode des contours actifs. On fait évoluer
une courbe (un snake) autour (ou à l’intérieur) de l’objet à détecter. Ce snake va progressive-
ment se “coller” sur le contour à détecter.
L’idée fondamentale (introduite par Osher et Sethian) est de considérer le snake comme la
courbe de niveau zéro d’une fonction u de dimension supérieure.

Il existe une abondante littérature sur les contours actifs [5, 14, 43, 33].

5.1.1 Rappels de Géométrie différentielle

Nous nous inspirons ici de [5].

Soit X(p) = (x1(p), x2(p)) une courbe plane paramétrée (p ∈ [0, 1]).
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Notations
• Vecteur tangent : ~τ(p) = (x

′

1(p), x
′

2(p))

• Vecteur normal (extérieur) : ~N (p) = (−x′

2(p), x
′

1(p))
• Abcisse curviligne : s(p) =

∫ p

0
‖~τ(q)‖dq

• Courbure : κ

Courbes de niveau Supposons que la courbe X(s) paramétrée par son abcisse curviligne
soit la courbe de niveau r d’une fonction u : R

2 7→ R. X = {(x1, x2) / u(x1, x2) = r} Alors :
• Vecteur normal extérieur : ∇u
• Courbure : κ = div ( ∇u

‖∇u‖)

5.1.2 Evolution de courbes

Supposons maintenant que :
• X(p) dépend d’un paramètre t ≥ 0. ⇒ X(p, t)
• X est fermée : X(0, t) = X(1, t)
• ∂X

∂p
(0, t) = ∂X

∂p
(1, t)

Soit

L(t) =

∫ 1

0

∥
∥
∥
∥

∂X

∂p
(p, t)

∥
∥
∥
∥
dp = longueur de X(p, t) (5.1)

La décroissance de L(t) est maximum quand :

∂X

∂t
= κ ~N (5.2)

Il est possible d’introduire un poids positif φ dans l’intégrale de longueur :

L(t) =

∫ 1

0

φ

∥
∥
∥
∥

∂X

∂p

∥
∥
∥
∥
dp (5.3)

La décroissance de L(t) est maximum quand :

∂X

∂t
= (φκ−∇φ. ~N ) ~N (5.4)

Version courbes de niveaux Supposons que l’on ait un flot général :

∂X

∂t
= F ~N (5.5)

où F = F (X,X
′

, X ′′) et X = {(x1, x2) / u(x1, x2) = r}
Alors, u suit l’équation d’évolution suivante :

∂u

∂t
= F‖∇u‖ (5.6)
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5.2 Applications aux images

5.2.1 Préliminaires

L’objectif est de détecter un contour fermé Γ dans une image.
On part d’une “grande” courbe fermée X0(p) = X(p, t = 0) entourant Γ, et on fait évoluer X
selon une équation d’évolution du type de celles calculées dans la sous-section 5.1.2, de sorte
que X(p, t) vienne converger vers Γ quand t tend vers +∞.
Notons I l’intensité (préalablement lissée) de l’image.
On considère un contour Γ comme étant :

Γ = {(x1, x2) /‖∇I‖(x1, x2) = +∞} (5.7)

soit encore :
Γ = {(x1, x2) /g(‖∇I‖(x1, x2)) ≃ 0} (5.8)

où g est typiquement de la forme :

g(t) =
1

1 + t2
(5.9)

5.2.2 L’équation d’évolution

Considérons l’équation (5.4) en prenant φ(x1, x2) = g(‖∇I‖(x1, x2)). φ est donc un terme
d’arrêt du contour actif sur le contour Γ à détecter.
Nous obtenons alors (à l’aide de la version courbes de niveaux de l’équation) :

∂u

∂t
= g(‖∇I‖(x))div

( ∇u
‖∇u‖

)

‖∇u‖ + ∇g.∇u (5.10)

avec ~N = − ∇u
‖∇u‖ et k = div

(
∇u

‖∇u‖

)

.

De plus, pour accélérer la convergence du snake et aussi pour pouvoir détecter les parties
concaves, on ajoute à la courbure κ une constante c (appelée force ballon) de sorte que κ+c
garde un signe constant.
Nous obtenons ainsi le modèle final suivant :

∂u

∂t
= g(‖∇I‖(x))‖∇u‖(κ+ c) + ∇g.∇u (5.11)

avec u(x, t = 0) = u0(x) et où on choisit par exemple u0(x)=distance(x,X0)

Schéma numérique : L’équation (5.10) possède deux types de termes : un terme parabolique
(le premier), et des termes hyperboliques (les deux derniers). Ces deux types de terme ne sont
pas discrétisés de la même manière. L’idée principale est que les termes paraboliques sont
discrétisés par différences finies centrées, alors que l’on utilise des shémas numériques ENO
(essentially non-oscillatory) pour les termes paraboliques.

5.3 Explosion de ∇u, et les méthodes pour y remédier

Pour calculer u, c’est donc l’équation (5.11) qui est utilisée. Malheureusement, on constate
numériquement que ∇u explose rapidement [25]. De plus les erreurs numériques sont impor-
tantes au voisinage du squelette.
Pour palier cet inconvénient, on réinitialise périodiquement u en la fonction distance signée (de
manière à avoir ‖∇u‖=1).
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5.4 Réinitialisation par EDP

Une méthode efficace consiste à appliquer à u l’équation (cf [38, 43, 36, 1]) :

∂u

∂t
+ signe(u0)(‖∇u‖ − 1) = 0 (5.12)

De plus, pour diminuer les temps de calcul, on a souvent recours à la méthode de la bande
étroite [29] : cela consiste à ne calculer les valeurs de u qu’au voisinage de la courbe de niveau
{u=0}, dans un tube que l’on déplace pendant les phases de réinitialisation.

On considère une fonction u0 uniformément continue sur R
2. On note Γ = {x/u0(x) = 0}.

Pour x ∈ R
2, on écrit ǫx = signe(u0(x)) et d(x,Γ) la distance de x à Γ. On considère la fonction

u : R
2 × R+ 7→ R

2 définie par :

u(x, t) =

{
ǫx inf |y|≤t (ǫxu0(x+ y) + t) si t ≤ tx
ǫxd(x,Γ) si t > tx

(5.13)

où
tx = inf{t ∈ R+/ inf

|y|≤t
(ǫxu0(x+ y)) = 0} = d(x,Γ) (5.14)

Théorème 5.1. Soit u définie par (5.13). Alors u est solution de viscosité de (5.12). De plus,
u est unique dans la classe des solutions de viscosité uniformément continues sur R

2 × [0, T ],
∀ T>0, et s’annulant sur Γ, ∀t ∈ [0, T ].

Ce résultat est démontré dans [2, 6].

Shéma numérique
un+1

i,j = un
i,j − δt

(
signe(un

i,jB(u)n
i,j

)
(5.15)

où :

B(u)n
i,j =







√

max((a+)2, (b−)2) + max((c+)2, (d−)2) − 1 si un
i,j > 0

√

max((a−)2, (b+)2) + max((c−)2, (d+)2) − 1 si un
i,j < 0

0 sinon

(5.16)

où a+ = max(a, 0) et a− = min(a, 0), et avec :

a = δ−x u
n
i,j

b = δ+
x u

n
i,j

c = δ−y u
n
i,j

d = δ+
y u

n
i,j

Un exemple de réinitialisation (en 1D) est présenté sur les Figures 23 et 24.

5.4.1 Fast Marching

Le but de cette méthode est de résoudre l’équation suivante sur une grille avec F > 0 :

‖∇u‖ = F (5.17)

(dans le cas de la réinitialisation, on a F = 1). On discrétise le terme de gauche de l’équation :
le gradient. L’idée de la méthode est de propager les valeurs de u des valeurs les plus faibles
aux valeurs les plus élévées. La discrétisation utilisée pour le gradient est la suivante :
√

(max {ui,j − ui−1,j, ui,j − ui+1,j, 0})2 + (max {ui,j − ui,j−1, ui,j − ui,j+1, 0})2 = Fi,j (5.18)
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Fig. 23 – Fonction à réinitialiser
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Fig. 24 – Réinitialisation
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Fig. 25 – Mouvement par courbure moyenne (en noir, position de la courbe à t=0, en gris,
position de la courbe à un instant t > 0, et à la fin, la courbe converge vers le centre de l’image)

Principe L’ensemble des points de la grille où l’équation (5.17) est à résoudre est divisé en
trois sous-ensembles. L’ensemble des points acceptés, l’ensemble des points proches, et celui
des points éloignés. La méthode consiste à étendre l’ensemble des points acceptés jusqu’à ce
que les deux autres ensembles soient vides. Les valeurs des points acceptés ne changent plus.
L’algorithme consiste à itérer les étapes suivantes :

1. Sélectionner le point (imin, jmin) de la grille telle que ce point possède la valeur minimale
des points qui sont dans l’ensemble proches.

2. Ce point passe de l’ensemble proches à l’ensemble accepté.

3. Les points voisins qui sont dans l’ensemble éloignés passent dans l’ensemble proches.

4. La valeur des points voisins qui sont dans l’ensemble proches sont mis à jour en résolvant
l’équation (5.18) en mettant à +∞ la valeur des points des ensembles proches et éloignés
dans l’équation.

Pour plus de détails sur cette méthode, on renvoit le lecteur à [33, 1].

5.5 Retour sur le mouvement par courbure moyenne

On rappelle l’équation du mouvement par courbure moyenne.

{
∂u
∂t

= |∇u|div
(

∇u
|∇u|

)

u(0, x) = u0(x)
(5.19)

La programmer avec l’étape de réinitialisation (cf Figures 25 et 26).
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Fig. 26 – Mouvement par AMSS (en noir, position de la courbe à t=0, en gris, position de la
courbe à un instant t > 0, et à la fin, la courbe converge vers le centre de l’image)

5.6 Equation de vitesse constante

{
∂u
∂t

= c|∇u|
u(0, x) = u0(x)

(5.20)

où c est une constante. Cette équation décrit un mouvement dans la direction normale à son
front.

Schéma numérique :
un+1

i,j = un
i,j + cδt∇+un

i,j (5.21)

5.7 Equation d’advection

{
∂u
∂t

= A(x).∇u
u(0, x) = u0(x)

(5.22)

où A(x) = (A1(x), A2(x)).

Schéma numérique :

un+1
i,j = un

i,j + δt
[
max((A1)

n
i,j, 0)δ−x u

n
i,j + min((A1)

n
i,j, 0)δ+

x u
n
i,j

+ max((A2)
n
i,j, 0)δ−y u

n
i,j + min((A2)

n
i,j, 0)δ+

y u
n
i,j

]
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Fig. 27 – Image initiale

5.8 Simulation numérique

Programmer maintenant l’équation des contours actifs géodésiques. On rappelle que le
schéma s’écrit finalement :

un+1
i,j = un

i,j + δt
[

gi,jK
n
i,j

√

(δxun
i,j)

2 + (δyun
i,j)

2

+α
(
max(gi,j, 0)∇+ + min(gi,j, 0)∇−)un

i,j

+ max((gx)
n
i,j, 0)δ−x u

n
i,j + min((gx)

n
i,j, 0)δ+

x u
n
i,j

+ max((gy)
n
i,j, 0)δ−y u

n
i,j + min((gy)

n
i,j, 0)δ+

y u
n
i,j

]

Un exemple de segmentation de l’image sur la Figure 27 est donné sur la Figure 28.

5.9 Extension : classification d’image par courbes de niveaux

5.9.1 Introduction

L’utilisation des contours actifs en classification d’images est développée dans plusieurs
articles [10, 7, 17, 45, 44, 35, 40, 41, 42, 5]. Nous reprenons ici l’approche de [41, 10].

La classification consiste à attribuer une étiquette à chaque pixel d’une image, cette étiquette
indiquant à quelle classe appartient le pixel. Elle peut être vue comme un problème de partition.
C’est un des objectifs de base du traitement d’images. Elle intervient dans de nombreuses
applications, comme par exemple la télédétection. La classification est un problème très proche
de celui de la segmentation, dans le sens où le but consiste à obtenir une partition de l’image
en régions homogènes. Dans la classification, chaque sous-ensemble de la partition obtenue
représente une classe.
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Fig. 28 – Initialisation du contour actif (courbe en noir), et résultat final (courbe en gris)

5.9.2 Principe

Nous supposons connu le nombre K de classes dans l’image, ainsi que leurs caractéristiques.
Si 1 ≤ k ≤ K, on note Ck la classe correspondante. L’objectif est d’obtenir une partition de
l’image par les différentes classes (nous considérons le problème de classification comme un
problème de partition). Pour cela, nous allons minimiser une fonctionnelle comportant trois
termes :

(i) un terme de partition des classes (i.e. chaque pixel est classé dans une classe et une
seule) (en fait, comme nous n’allons considérer que le cas de deux classes, nous n’aurons
pas besoin de ce terme).

(ii) un terme de régularisation des contours des classes.
(iii) un terme d’attache aux données.

On utilise une approche variationnelle par ensembles de niveaux. Le domaine de l’image, Ω, est
la réunion d’ensembles Ωk disjoints.

Nous ne considérons ici que le cas de deux classes.
On considère l’image comme une fonction u0 : Ω 7→ R (où Ω est un ouvert de R

2).
On note Ωk = {x ∈ Ω / x est dans la classe k}. La collection d’ouverts {Ωk} forme une par-

tition de Ω si et seulement si :

Ω =
⋃

k

Ωk

⋃

k

Γk , et si k 6= l Ωk

⋂

Ωl = Ø

où on a noté Γk = ∂Ωk

⋂
Ω le bord de Ωk (excepté les points communs à ∂Ω), et Γkl = Γlk =

Γk

⋂
Γl

⋂
Ω (voir figure 29).
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Fig. 29 – Classification vue comme un problème de partition

Afin d’obtenir une formulation fonctionnelle plutôt qu’une formulation ensembliste, nous
supposerons que pour chaque Ωk il existe une fonction lipschitzienne Φk : Ω → R telle que :







Φk(x) > 0 si x ∈ Ωk

Φk(x) = 0 si x ∈ Γk

Φk(x) < 0 sinon

Ωk est ainsi entièrement déterminé par Φk.
Comme nous considérons le cas de deux classes, nous pouvons nous contenter d’une seule

fonction φ.

5.9.3 Régularisation

Nous utiliserons plus loin les distributions de Dirac δ et Heaviside H. Pour que ce que nous
écrivons ait un sens mathématique, nous aurons besoin des approximations régulières classiques
suivantes de ces distributions (voir figure 30) :

δα =

{
1
2α

(
1 + cos πs

α

)
si |s| ≤ α

0 si |s| > α
(5.23)

Hα =







1
2

(
1 + s

α
+ 1

π
sin πs

α

)
si |s| ≤ α

1 si s > α
0 si s < −α

(5.24)

Quand α→ 0, on a δα → δ et Hα → H (au sens des distributions).

La figure 31 montre comment les régions sont définies par ces distributions et les ensembles
de niveaux. On a : ∫

Ωk

f(x) dx =

∫

Ω

H(φk)f(x) dx (5.25)
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Fig. 30 – Approximations δα et Hα des distributions de Dirac et de Heaviside

Fig. 31 – Définitions des régions et de leurs contours par ensemble de niveau.
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5.9.4 Termes d’énergie

La fonctionnelle va comporter deux termes :

1.
FA (φ) = γ |Γ| (5.26)

=⇒ terme de pénalisation de la longueur des contours. Ce terme pénalise la longueur
des contours, ce qui empêche d’avoir des contours trop irréguliers. On peut montrer, en
utilisant la formule de la co-aire, que (la démonstration est donnée dans [41]) :

lim
α→0

∫

Ω

δα(φ)|∇φ|dx = |Γ| (5.27)

En pratique, on cherche donc à minimiser :

FA
α (φ) = γ

∫

Ω

δα (φ) |∇φ| (5.28)

2.
FB (φ) (5.29)

=⇒ terme d’attache aux données.

Chacune des deux classes sera caractérisée par son niveau de gris moyen. Si on suppose
que le niveau de gris moyen de chaque classe suit une distribution gaussienne, la méthode
du maximum de vraisemblance permet d’écrire :

FB (φ) =

∫

Ω

Hα(φ)
(u(x) −m1)

2

σ2
1

+

∫

Ω

Hα(−φ)
(u(x) −m2)

2

σ2
2

(5.30)

où les mi sont les niveaux de gris moyens, et σi les écart-types.

Energie totale : L’énergie que nous voulons minimiser est la somme des trois termes précé-
dents :

F (Φ1, . . . ,ΦK) = FA(φ) + FB(φ) (5.31)

Pour l’étude théorique de la fonctionnelle, on renvoit le lecteur à [4].

5.9.5 Equations d’Euler-Lagrange

Si φ minimise la fonctionnelle F , alors nécessairement (si en plus φ vérifie certaines condi-
tions de régularité (voir [24] par exemple)), on a :

∂F

∂φ
= 0 (5.32)

En supposant que des conditions de Neumann sont vérifiées
(

∂φ
∂~n

(x) = 0 , ∀x ∈ ∂Ω
)
, l’équa-

tions d’Euler Lagrange associées à F (cf [24]) est :

δα(φ)

(

div

( ∇φ
|∇φ|

)(
(u(x) −m1)

2

σ2
1

− (u(x) −m2)
2

σ2
2

))

= 0 (5.33)

On utilise le schéma dynamique suivant :

∂φ

∂t
= δα(φ)

(

div

( ∇φ
|∇φ|

)(
(u(x) −m1)

2

σ2
1

− (u(x) −m2)
2

σ2
2

))

(5.34)

Implémenter cette équation (ne pas oublier l’étape de réinitialisation).
Un exemple de classification est donné sur la Figure 32.
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Image à classifier Classification (100 itérations)

Fig. 32 – Classification d’une image synthétique

6. Segmentation : Mumford-Shah

Pour cette section, nous renvoyons le lecteur à [5], ainsi qu’aux références données dans
l’ouvrage.

6.1 Présentation du problème

On considère Ω un ouvert de R
2, et u0(x) une image initiale. La fonctionnelle suivante a été

introduite en 1989 par Mumford et Shah :

F (u,K) = α

∫

Ω\K
(u− u0)

2 dx+ β

∫

Ω\K
|∇u|2 dx+ β

∫

K

dσ (6.1)

où α et β sont des constantes positives, et
∫

K
dσ est la longueur de K (K est supposé contenu

dans Ω).
Si (u,K) est une solution de cette fonctionnelle, on peut espérer que K soit formé par les

points de l’image de fort gradient, et que u soit une image relativement constante sur Ω\K.

Conjecture Il existe un minimiseur de F tel que les bords (i.e. l’ensemble de discontinuité
K) soient la réunion d’un nombre fini d’ensembles C1,1 contenus dans des courbes. De plus,
chaque courbe peut soit se terminer au bord de Ω, soit en jonction triple.

6.2 Approche par fonctionnelles elliptiques

Il existe de nombreuses méthodes pour aprocher la fonctionnelle de Mumford Shah (notem-
ment par différences finies comme proposé par A. Chambolle).

Dans ce cours, nous ne présentons que l’approche par fonctionnelles elliptiques. Elle consiste
à introduire une fonction auxiliaire v qui approche la fonction caractéristique 1−χK . Ambrosio
et Tortorelli ont proposé de considérer la suite de fonctionnelles suivantes :

F (u,K) = α

∫

Ω\K
(u− u0)

2 dx+ β

∫

Ω

v2|∇u|2 dx+

∫

Ω

(

ǫ|∇v|2 +
1

4ǫ
(v − 1)2

)

dx (6.2)

Il est possible de montrer (en utilisant la théorie de la Gamma-convergence) que (6.2) permet
de résoudre (6.1) lorsque ǫ→ 0.
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Fig. 33 – Image originale non bruitée

6.3 Approche numérique

Les conditions d’optimalité pour (6.2) s’écrivent :

2α(u− u0) − 2βdiv (v2∇u) = 0 (6.3)

et

−2ǫ∆v +
1

2ǫ
(v − 1) + 2β|∇u|2v = 0 (6.4)

On résout alors le système dynamique :

∂u

∂t
= −2α(u− u0) + 2βdiv (v2∇u) (6.5)

∂v

∂t
= 2ǫ∆v − 1

2ǫ
(v − 1) − 2β|∇u|2v (6.6)

On utilise un schéma d’Euler explicite en temps :

un+1 = un + δt
(
−2α(un − u0) + 2βdiv ((vn)2∇un)

)
(6.7)

vn+1 = vn + δt

(

2ǫ∆vn − 1

2ǫ
(vn − 1) − 2β|∇un+1|2vn

)

(6.8)

Exemple On montre un exemple de segmentation obtenue sur un morceau de l’image gatlin2.
L’image originale est présentée sur la Figure 33, l’image bruitée à segmenter sur la Figure 34,
l’image obtenue u en minimisant la fonctionnelle de Mumford Shah sur la Figure 35, et la
position des bords donnée par la fonction v sur la Figure 36.
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Fig. 34 – Image bruitée à segmenter
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Fig. 35 – Image restaurée
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Fig. 36 – Position des bords

7. Résumé des TP

7.1 TP1 : Introduction au traitement des images avec Matlab

7.1.1 Ouverture d’image

Ouvrir l’image gatlin2. La visualiser en niveau de gris. Visualiser l’image clown dans une
autre figure (pour cela, ouvrir une deuxième figure).

7.1.2 Bruitage d’une image

Ecrire une fonction Matlab qui permette de bruiter une image par un bruit blanc gaussien
(cf la sous-section 1.2.3).

7.1.3 Extension d’une image par réflexions

Ecrire une fonction Matlab qui étende une image par réflexion par rapport à ses bords (cf
la sous-section 1.3.1).

7.1.4 Discrétisations du gradient

Programmer les différentes discrétisation du gradient de la section 1.5. Visualiser les bords
de différentes images donnés par le gradient.

7.1.5 Détecteur de bord de Hildrett-Marr

Ecrire une fonction qui calcul le Laplacien d’une image (en se servant de la discrétisation
donnée par 2.4).

50



Ecrire une procédure qui extrait la ligne de niveau zéro d’une fonction.
Principe du détecteur de Hildrett-Marr : on cherche les zéros du Laplacien d’une image u.

Si en un point x, ∆u change de signe et si ∇u est non nul, alors on considère qu’en x l’image
u possède un bord. Programmer un tel détecteur de bord. Comparer avec la fonction edge de
Matlab.

7.2 TP2 : Equation de la chaleur : filtrage linéaire et non linéaire

7.2.1 Equation de la chaleur

EDP de la chaleur Programmer l’équation de la chaleur (cf la sous-section 2.1.1). La tester
sur des images non bruitées puis bruitées. Vérifier que les zone homogènes sont bien restaurées,
mais par-contre que les bords sont érodés.

Convolution avec une Gaussienne Pour vérifier , effectuer la convolution d’une image par
un noyau Gaussien (fonction filter2 )

Application : Sur une image lissée, on peut plus facilement essayer de détecter les bords
d’une image. On va utiliser ici le détecteur de Hildrett-Marr. Avec cet algorithme, calculer les
bords d’une image lissée par l’EDP de la chaleur (comparer les résultats obtenus suivant le
temps d’évolution)

7.2.2 Perona-Malik

Sur le même principe que l’EDP de la chaleur, écrire le schéma numérique pour (2.5) (une
discrétisation possible de la divergence est donnée en (2.6)). Tester le nouvel algorithme avec
les fonctions c(t) = 1√

1+(t/α)2
et c(t) = 1

1+(t/α)2
.Vérifier les propriétés annoncées (comparer avec

l’équation de la chaleur).

Convolution du gradient avec une gaussienne Tester l’approche proposé par (2.7), et la
comparer avec le modèle précédent sur des images bruitées.

7.3 TP3 : Théorie Scale-Space

7.3.1 Morphologie mathématiques

Suivre les indications de la section 3.1.

7.3.2 Restauration par mouvement par courbure moyenne

Programmer la restauration d’image par mouvement par courbure moyenne (équation (3.19)).
Pour la courbure K, utilliser la discrétisation donnée par (3.21). Attention : numériquement,
dans l’expression de Kn

i,j, il peut apparaître des divisions par 0. Il convient de traiter ces cas à
part dans le shéma numérique . Regarder les résultats obtenus sur différentes images (bruitées
ou non). Comparer avec les résultats obtenus dans le TP précédent. Commentaires ?
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7.3.3 Affine Morphological Scale-Space (AMSS)

Programmer l’équation (3.15).
Attention : pour Matlab, (−27)1/3 n’est pas égal à −3.
Comparer les résultats obtenus (notemment avec l’équation de la chaleur).

7.4 TP4 : Restauration d’images

7.4.1 Discrétisation

Programmer les discrétisations du gradient, de la divergence et de la courbure donnée dans
la section 4.2.

7.4.2 Régularisation de Tychonov

Programmer les deux versions proposés dans la section 4.3 de la régularisation de Tychonov
(par descente de gradient, ou par transformée de Fourier). On rappelle que la fonction Matlab
pour calculer la transformée de Fourier d’une image est la fonction fft2. Vérifier les formules
données dans la sous-section 4.3.2.

7.4.3 Modèle de Rudin-Osher-Fatemi

Ecrire une fonction qui réalise le modèle de Rudin-Osher-Fatemi en utilisant l’algorithme
de Chambolle (cf (4.32).

Tester cet algorithme de restauration sur des images bruitées (comparer avec la régulari-
sation de Tychonov). En pratique, l’algorithme de chambolle semble converger pour τ < 0.25
(alors que la valeur théorique du théorème donne τ < 0.125).

7.4.4 Seuillage en ondelettes

Comparer le modèle de Rudin-Osher-Fatemi avec le débruitage par seuillage des coefficients
en ondelette (en utilisant les fonctions Matlab de débruitage par seuillage des coefficients en
ondelettes).

7.4.5 Modèle d’Osher-Solé-Vese

Programmer l’algorithme donné par (4.46). Comparer avec les modèles précédents (atten-
tion, le paramètre τ doit être choisi très petit pour que l’algorithme converge).

7.4.6 Modèle u+ v

Programmer l’algorithme (4.57)–(4.60). Le tester en débruitage d’image, et en décomposi-
tion d’image (le comparer avec le modèle de Rudin-Osher-Fatemi).

7.5 TP5 : Contours actifs

7.5.1 Equation de réinitialisation

Programmer l’équation de réinitialisation (5.12) en utilisant le schéma (5.16). La tester.
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7.5.2 Mouvement par courbure moyenne

Faire évoluer une courbe par mouvement par courbure moyenne (vérifier qu’elle se trans-
forme d’abord en cercle avant de se réduire à un seul point). Comparer avec le mouvement par
AMSS.

7.5.3 Contours actifs géodésiques

Programmer l’équation des contours actifs géodésiques (cf section 5.8). Tester cet algorithme
pour segmenter des images. Regarder son comportement sur des images bruitées. Commen-
taires ?

7.5.4 Classification d’images par contours actifs

Programmer l’équation(5.34) (ne pas oublier l’étape de réinitialisation). La tester.

7.6 TP6 : Mumford-Shah

En utilisant le schéma numérique (6.7)–(6.8), écrire une fonction qui réalise le progamme
de Mumford-Shah. La tester.
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