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CHAPITRE 1. LES IMAGES NUMÉRIQUES

1.1 Notions de bases - Vo
abulaire

Une image numérique est une fon
tion à support dis
ret et borné, et à

valeurs dis
rètes. Le support est multidimensionnel, en général 2d ou 3d. Les

valeurs peuvent être s
alaires (images en niveaux de gris), ou bien ve
torielles

(imagerie multi
omposante, imagerie 
ouleur).

La gamme de valeurs possibles varie en fon
tion du type d'images 
on-

sidéré ; le tableau 1.1 présente les types les plus 
ourants, les grandeurs

physiques asso
iées et les 
apteurs utilisés.

Phénomène physique Grandeur mesurée Capteur

Lumière visible Flux photonique émis ou ré�é
hi CCD, CMOS, S
anner,. . .

Rayonnement Infra-rouge Luminan
e Infra-rouge (Chaleur) Bolomètres,. . .

E
ho ultrasonore Distan
e, densité de tissus,. . . E
hographie, Sonar,. . .

Résonan
e magnétique Présen
e d'un 
orps 
himique,. . . IRM, RMN,. . .

E
ho éle
tromagnétique Distan
e, spé
ularité de surfa
es,. . . Radar, SAR,. . .

Absorption des rayons X Densité de tissus,. . . Radiographie,. . .

Table 1.1 � Quelques types d'images.

Une image numérique est asso
iée à un pavage de l'espa
e, en général

re
tangulaire. Chaque élément du pavage, appelé pixel, est désigné par ses


oordonnées entières : Figure 1.1(1).

L'é
hantillonnage est le pro
édé de dis
rétisation spatiale d'une image


onsistant à asso
ier à 
haque pixel une unique valeur : Figure 1.1(2). On

parle de sous-é
hantillonnage lorsque l'image est déja dis
rétisée et qu'on

diminue le nombre de pixels.

(1) (2)

Figure 1.1 � (1) Pavage (2) E
hantillonnage

La quanti�
ation désigne la dis
rétisation tonale 
orrespondant à la lim-

itation du nombre de valeurs di�érentes que peut prendre 
haque pixel.

Une image numérique est don
 une image é
hantillonnée et quanti�ée.

A. Manzanera ENSTA/U2IS 6



1.1. NOTIONS DE BASES - VOCABULAIRE

Une image numérique 2d est représentée par un tableau I de h lignes

et w 
olonnes. Le pixel est désignée par un 
ouple (i, j) où i est l'indi
e de


olonne i ∈ {0, w−1}, et j l'indi
e de ligne j ∈ {0, w−1}. w est la largeur, h
la hauteur de l'image I. Par 
onvention, le pixel origine (0, 0) est en général

en haut à gau
he (voir Figure 1.2). Le nombre I(i, j) est la valeur (ou le

niveau de gris) du pixel (i, j), I(i, j) ∈ {0, Nmax − 1}. Nmax est le nombre

de niveaux de gris. On appelle dynamique de l'image le logarithme en base

2 de Nmax, i.e. le nombre de bits utilisés pour 
oder l'ensemble des valeurs

possibles.

i

j

w−10

h−1

0

I(i,j)

Figure 1.2 � Conventions de notation

Une image numérique ne 
onstitue don
 qu'une version appro
hée de

l'�image réelle� formée par l'image (au sens mathématique) de la proje
tion

de la s
ène 3d sur la portion de plan 
orrespondant à la surfa
e photosen-

sible du 
apteur. La qualité de l'approximation dépend de la quantité d'in-

formation portée par l'image numérique, en parti
ulier du nombre de pixels

utilisés : la résolution spatiale. La �gure 1.3 montre un exemple d'une même

image a
quise à des résolutions di�érentes.

Quelle est l'information 
onservée (ou perdue) lorsqu'on diminue la ré-

solution ? Ou en d'autres termes, quelle information peut-on re
onstituer de

l'image réelle à partir d'une image numérique ? C'est la prin
ipale question

qui fait l'objet des se
tions 1.2 et 1.3.

Le 
hangement de résolution tonale, 
orrespondant à la quanti�
ation,

fait aussi apparaître une perte d'information dans les images : voir Figure 1.4,

pour la représentation d'une même image ave
 di�érentes dynamiques. La

bonne dynamique dépend de la qualité des éléments photosensibles du 
ap-

teur, mais aussi de la ri
hesse du 
ontenu informationel de l'image, qui est
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CHAPITRE 1. LES IMAGES NUMÉRIQUES

512x512 256x256 128x128

64x64 32x32 16x16

Figure 1.3 � Résolution spatiale : é
hantillonnage

lié à la distribution statistique de ses valeurs. C'est de 
e problème que traite

la se
tion 1.4.

1.2 E
hantillonnage

L'é
hantillonnage est une étape fondamentale qui doit prendre en 
ompte

le 
ontenu de l'image à analyser. Intuitivement, on 
onçoit bien qu'une

�stru
ture �ne�, 
'est-à-dire une partie de l'image 
omportant des os
illa-

tions ave
 de petites périodes spatiales, né
essitera plus de pixels qu'une

partie présentant moins de variation.

Mais si l'on ne dispose pas d'assez de pixels pour représenter la dite stru
-

ture �ne ? Dans 
e 
as, il est souhaitable que les quelques pixels utilisés pour

représenter la stru
ture rendent 
ompte d'un �
omportement moyen� de la

région 
on
ernée. Cependant, si l'on se 
ontente de sous-é
hantillonner une

région trop 
omplexe, 
e n'est pas du tout 
e qui se produit : en général, de

nouvelles stru
tures apparaissent, qui ne 
orrespondent pas à l'image réelle.

Ainsi, sur la �gure 1.5, en 1d, on a un signal sinusoïdal qui est é
hantil-

lonné à une fréquen
e nettement inférieure à la fréquen
e du signal. On peut

voir que le signal dis
ret résultant est à peu près le même que 
elui qu'on

aurait obtenu en é
hantillonnant (su�samment 
ette fois !) une sinusoïde de
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1.2. ECHANTILLONNAGE

8 bits 5 bits 4 bits

3 bits 2 bits 1 bit

Figure 1.4 � Résolution tonale : Quanti�
ation

fréquen
e 8 fois plus faible.

Ce phénomène est appelé aliasing. Sur les signaux 2d que sont les images,

il est dans une 
ertaine mesure �en
ore pire�, 
ar il a�e
te la fréquen
e et

la dire
tion des stru
tures périodiques. Ainsi, sur la �gure 1.6, on souhaite

é
hantillonner une image 
orrespondant à des bandes noires et blan
hes (1).

Ave
 un é
hantillonnage adapté (2a), on obtient des stru
tures 
onformes à

l'image 
ontinue. Mais en 
onsidérant seulement 1 é
hantillon sur 2 (2b), une

stru
ture di�érente apparaît, dont l'analyse (i
i des bandes verti
ales, plus

épaisses) ne sera pas 
onforme à la réalité de l'objet.

Si l'on observe la �gure 1.6 de près, on voit que, dans le premier 
as,

on a utilisé 2 pixels pour représenter une période verti
ale (
orrespondant

à la su

ession d'une bande noire et d'une bande blan
he), tandis que dans

le deuxième 
as, on n'a plus qu'1 pixel par période verti
ale. Ce
i est une

illustration du théorème de Shannon-Nyquist qui dit qu'on peut re
onstruire

le signal 
ontinu original à partir d'une version é
hantillonnée de 
e signal,

si et seulement si la fréquen
e d'é
hantillonnage est au moins le double de la

plus grande fréquen
e 
ontenue dans le signal original.

Cette notion de re
onstru
tion est liée à la dé
omposition fréquentielle

des fon
tions périodiques dans la théorie de Fourier. Une fon
tion périodique

peut ainsi se dé
omposer en somme de fon
tions périodiques élémentaires (les
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CHAPITRE 1. LES IMAGES NUMÉRIQUES

Figure 1.5 � Phénomène d'aliasing sur un signal 1d

(1)

(2a) (2b)

Figure 1.6 � Aliasing sur un signal 2d

A. Manzanera ENSTA/U2IS 10



1.2. ECHANTILLONNAGE

sinusoïdes). L'équation de synthèse suivante, dite transformée de Fourier

inverse fournit une telle dé
omposition sous forme de sinusoïdes 
omplexes :

f(t) =

∫ +∞

−∞

F (u)ei2πutdu (1.1)

f est i
i un signal 1d, t est le paramètre spatial (ou temporel), u le

paramètre fréquentiel, les fon
tions {ei2πut}u∈R représentent les ve
teurs de

base de la dé
omposition (sinusoïdes 
omplexes). F (u) représente le 
oe�-


ient atta
hé à la fréquen
e u. Il est 
al
ulé par l'équation d'analyse, dite

transformée de Fourier :

F (u) =

∫ +∞

−∞

f(t)e−i2πutdt (1.2)

Supposons maintenant qu'on souhaite é
hantillonner régulièrement la

fon
tion f ave
 une période T . La fon
tion fT résultante peut être dé�nie


omme suit :

fT (t) = f(t).∆T (t) (1.3)

Ave
 ∆T le peigne de Dira
 de période T :

∆T (t) =
k=+∞∑
k=−∞

δ(t− kT ) (1.4)

∆T , en tant que fon
tion périodique de période T , se dé
ompose en série

de Fourier sous la forme :

∆T (t) =

n=+∞∑
n=−∞

cne
i2πnt/T

(1.5)

Où les 
oe�
ients cn, sont dé�nis, pour une origine t0 ∈ R quel
onque :

cn =
1

T

∫ t0+T

t0

∆T (t)e
−i2πnt/T dt (1.6)

=
1

T

∫ T/2

−T/2
∆T (t)e

−i2πnt/T dt (1.7)

=
1

T
(1.8)

(1.9)

Finalement :

∆T (t) =
1

T

n=+∞∑
n=−∞

ei2πnt/T (1.10)
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CHAPITRE 1. LES IMAGES NUMÉRIQUES

Si l'on 
al
ule à présent FT , la transformée de Fourier de fT :

FT (u) =

∫ +∞

−∞

fT (t)e
−i2πutdt (1.11)

=
1

T

∫ +∞

−∞

n=+∞∑
n=−∞

ei2πnt/T f(t)e−i2πutdt (1.12)

=
1

T

n=+∞∑
n=−∞

∫ +∞

−∞

e−i2π(u−n/T )tf(t)dt (1.13)

(1.14)

On obtient �nalement :

FT (u) =
1

T

n=+∞∑
n=−∞

F (u− n/T ) (1.15)

Cette identité 
onstitue une preuve du théorème de Shannon-Nyquist

évoqué plus haut. En e�et, si la fréquen
e maximum 
ontenue dans la fon
-

tion f est inférieure à 1/2T , 
'est-à-dire si le support de F est 
ontenu dans

] − 1/2T, 1/2T [ (et don
, si la fréquen
e d'é
hantillonnage est au moins le

double de la plus grande fréquen
e 
ontenue dans f ), dans 
e 
as la trans-

formée de Fourier de la fon
tion f é
hantillonnée, est égale, à un fa
teur

multipli
atif près, à la répli
ation de la transformée de Fourier de la fon
tion

originale f , régulièrement espa
ée d'une longueur 1/T .

Cela signi�e que, du point de vue de l'information 
ontenue, le signal

é
hantillonné fT est équivalent au signal initial f , puisqu'on peut retrouver


e dernier en restreignant la transformée de Fourier de fT sur ]−1/2T, 1/2T [,
puis en 
al
ulant la transformée de Fourier inverse (voir Figure 1.7(1)). Cette

opération, 
omme nous le verrons dans le 
hapitre suivant, équivaut à un

�ltrage linéaire.

En revan
he, si la 
ondition de Shannon-Nyquist n'est pas respe
tée,


'est-à-dire si la fréquen
e d'é
hantillonnage est inférieure au double de la

plus grande fréquen
e 
ontenue dans f , l'équation 1.15 ne 
orrespond plus à

une simple répli
ation 
ar le support des di�érentes versions de F (u− n/T )
s'interse
tent, et les valeurs s'ajoutent. On ne peut plus retrouver le signal

original, et le signal sous-é
hantillonné présente de nouvelles stru
tures 
or-

respondant aux régions fréquentielles qui se re
oupent (voir Figure 1.7(2)).

On parle de re
ouvrement de spe
tre ou aliasing.

Le phénomène d'aliasing va naturellement se retrouver dès lors qu'on

sous-é
hantillonne une image numérique (supposée bien é
hantillonnée). L'i-

mage sous-é
hantillonnée fait alors apparaître des stru
tures qui n'apparte-

naient pas à l'image naturelle (et don
 pas à l'image numérique initiale). Pour

sous-é
hantillonner sans faire apparaître des stru
tures parasites, il faut don
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1.2. ECHANTILLONNAGE

TF TF
−1

TF TF
−1

f f
∆T

TT

T
FF

=

Replication et multiplication par 1/T

Restriction et division par 1/T

1/2T−1/2T−1/T 1/T

(1)

TF TF
−1

TF TF
−1

−1/2T’ 1/2T’ 1/T’−1/T’

f f
∆T’

T’T

F

=

T’
F

(2)

Figure 1.7 � Illustration du théorème de l'é
hantillonnage de Shannon-

Nyquist (1) Critère de Shannon respe
té, et (2) Critère de Shannon non

respe
té
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CHAPITRE 1. LES IMAGES NUMÉRIQUES

réduire l'intervalle de fréquen
es de l'image numérique initiale (
'est-à-dire

la �ltrer), avant de la sous-é
hantillonner. La �gure 1.8 illustre 
e prin
ipe.

La transformée de Fourier que nous avons utilisée dans 
ette partie nous a

permis de modéliser les images et de 
omprendre les règles d'é
hantillonnage

qui doivent régir la formation d'une image numérique. On notera néanmoins

que la transformée de Fourier - même d'une fon
tion dis
rète - est toujours

une fon
tion 
ontinue. Dans la partie suivante, nous présentons la transfor-

mée de Fourier dis
rète, qui peut être représentée sur ordinateur, et don


être utilisée e�e
tivement pour le traitement des images numériques.

1.3 Transformée de Fourier

Dans 
ette partie, on notera les arguments entre 
ro
hets pour souligner

leur nature dis
rète. On notera [x, y] les 
oordonnées du domaine spatial,

[u, v] les 
oordonnées du domaine fréquentiel.

La transformée de Fourier dis
rète 2d d'une image numérique f [x, y], de
largeur w et de hauteur h est donnée par :

F [u, v] =

w−1∑
x=0

h−1∑
y=0

f [x, y]e−i2π(ux/w+vy/h)
(1.16)

Cette transformée fournit les 
oe�
ients F [u, v] de la dé
omposition de

l'image f en 
ombinaison linéaire de sinusoïdes 
omplexes, 
orrespondant à

la transformée de Fourier dis
rète 2d inverse :

f [x, y] =
1

wh

w−1∑
u=0

h−1∑
v=0

F [u, v]ei2π(ux/w+vy/h)
(1.17)

F [u, v] et f [x, y] sont des nombres 
omplexes en général, mais dans notre


as f [x, y] qui représente l'image numérique dans le domaine spatial sera

toujours réel, et don
 F [u, v] sera toujours une fon
tion 
omplexe paire :

F [u, v] = F [−u,−v] (1.18)

Où z représente le 
onjugué de z. En termes d'interprétation, on préfère

la représentation (module, argument) des nombres 
omplexes F [u, v] à la

représentation (partie réelle, partie imaginaire). On représentera don
 les

fréquen
es par :

F [u, v] = ||F [u, v]||eiϕ[u,v] (1.19)

Ave
 ||F [u, v]|| le module, et ϕ[u, v] l'argument de F (u, v). Le module


orrespond à l'amplitude des sinusoïdes, et l'argument à leur phase. Comme

F est paire dans notre 
as, on aura don
 : ||F [u, v]|| = ||F [−u,−v]|| et

ϕ[u, v] = −ϕ[−u,−v].
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1.3. TRANSFORMÉE DE FOURIER

(1)

(2) (3)

Figure 1.8 � (1) Une image numérique de taille 512 × 512, (2) La même

image sous-é
hantillonnée, en prenant 1 pixel sur 2 dans 
haque dimension,

(3) La même image �ltrée, pour éliminer les hautes fréquen
es, puis sous-

é
hantillonnée en prenant 1 pixel sur 2 dans 
haque dimension.
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F et f sont des fon
tions 2d-périodiques de périodes (w, h) :

F [u, v] = F [u+ w, v + h] (1.20)

f [x, y] = f [x+ w, y + h] (1.21)

Ce
i est un point important dans la modélisation fréquentielle : les images

numériques sont supposées in�nies périodiques. On doit don
 avoir une hy-

pothèse de prolongement des images à l'extérieur de leur support. Générale-

ment, on admet que l'image numérique observée 
orrespond à la plus grande

période d'une image in�nie périodique : voir Figure 1.9.

(1)

(2)

Figure 1.9 � Périodi
ité de l'image (1) et de son spe
tre d'amplitude

(2) dans la modélisation fréquentielle. Le re
tangle montre les périodes

habituellement représentée.
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1.3. TRANSFORMÉE DE FOURIER

Mais 
ette hypothèse a un e�et important sur l'interprétation de la trans-

formée de Fourier, 
ar la périodisation 
rée en général des 
ontours verti
aux

et horizontaux arti�
iels qui se traduisent par des amplitudes importantes

pour les fréquen
es horizontales et verti
ales, soit des valeurs élevées au

niveau des axes des fréquen
es.

Pour des raisons de symétries, on représente habituellement les valeurs de

||F [u, v]|| (resp. de ϕ[u, v]) dans une image appelée spe
tre d'amplitude (resp.

spe
tre de phase), montrant (en niveaux de gris) les valeurs sur la période

]−w/2, w/2[×] − h/2, h/2[. La �gure 1.10 montre les spe
tres d'amplitudes

et de phase asso
iés à une image exemple.

(1)

(2) (3)

Figure 1.10 � Image �House� (1), son spe
tre d'amplitude (2), représentant

(sur 255 niveaux de gris) le logarithme de ||F [u, v]||, et son spe
tre de phase

(3), représentant (sur 255 niveaux de gris) ϕ[u, v]

Les valeurs de l'amplitude présentant en général une très grande dy-

namique (les basses fréquen
es plusieurs ordres de grandeur fois plus im-

portantes que les hautes fréquen
es), le spe
tre d'amplitude représente le

logarithme de ||F [u, v]||.
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CHAPITRE 1. LES IMAGES NUMÉRIQUES

Outre les e�ets de la répli
ation périodique de l'image générant de fortes

valeurs au niveaux des axes, le spe
tre d'amplitude fournit des informations

sur les stru
tures présentes dans l'image : fréquen
es et dire
tions prin
ipales.

On peut remarquer en parti
ulier que des 
ontours re
tilignes très marqués

(type en es
alier) génèrent des 
on
entrations plus ou moins di�uses de fortes

valeurs, le long des dire
tions perpendi
ulaires à 
es 
ontours. Cela s'explique

par le fait que les fon
tions en es
alier ont une représentation fréquentielle

ri
he, 
orrespondant à un ensemble de sinusoïdes de même orientation (i.e.

de fréquen
es multiples).

Il va de soi qu'en revan
he l'interprétation visuelle du spe
tre de phase

n'apporte rien. Mais on ne doit pas en 
on
lure que la phase n'apporte pas

d'information sur les images. Au 
ontraire, la phase 
ontient l'information

sur la position relatives des di�érentes 
omposantes sinusoïdales les unes

par rapport aux autres, 
e qui joue un r�le déterminant dans la forme des

objets. La �gure 1.11 montre un exemple de 
e qu'on appelle les �fant�mes�

d'amplitude et de phase, qui 
onsistent à ne 
onserver que l'un ou l'autre

du module ou de la phase, et d'appliquer la transformée de Fourier dis
rète

inverse. On voit que le fant�me d'amplitude se traduit par une �texture�

dans lequel on retrouve statistiquement les 
ara
téristiques fréquentielles de

l'image, mais que la forme des objets est perdue. En revan
he, 
ette forme

est toujours visible sur le fant�me de phase.

1.4 Quanti�
ation et histogrammes

La quanti�
ation, 
omme on l'a vu dans la première partie de 
e 
hapitre

désigne la résolution tonale, 
'est-à-dire le nombre de valeurs di�érentes

(niveaux de gris) qu'on peut asso
ier à un pixel.

Idéalement, le nombre de valeurs di�érentes devrait dépendre de l'ampli-

tude des grandeurs observées (ré�e
tan
e de lumière visible, luminan
e infra-

rouge,. . . ) dans la s
ène. Mais en pratique, le nombre de valeurs utilisées pour


oder une image lors de son a
quisition dépend de la 
apa
ité e�e
tive du


apteur à observer des signaux de grandeurs di�érentes, qui s'assimile à un

rapport signal sur bruit. On peut dé�nir 
ette quantité 
omme le rapport en-

tre l'amplitude des niveaux de gris mesurables par le 
apteur (nmax−nmin),
et le niveau du bruit, 
orrespondant à l'é
art-type sb de la perturbation aléa-

toire qui a�e
te les niveaux de gris. En prenant le logarithme, on obtient le

nombre de bits utiles au 
apteur pour 
oder les images.

Outre les 
apa
ités du 
apteur, le nombre de bits réellement né
essaire

pour 
oder une image peut varier beau
oup d'une image à l'autre, en fon
tion

de la ri
hesse informationnelle du 
ontenu. Il est 
lair qu'une image ne 
on-

tenant que quelques valeurs di�érentes (image uniforme par exemple) peut

être 
odée en utilisant peu de bits, mais 
'est aussi le 
as pour une image

où toutes les valeurs seraient représentées, mais dans des proportions très
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1.4. QUANTIFICATION ET HISTOGRAMMES

(1)

(2)

(3)

Figure 1.11 � Image �Elaine� (1), son fant�me d'amplitude (2) 
onsistant

à 
onserver ||F [u, v]|| et prendre ϕ[u, v] aléatoire, et fant�me de phase (3)


onsistant à 
onserver ϕ[u, v] et prendre ||F [u, v]|| 
onstant.
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di�érentes : en e�et, il est alors possible d'utiliser un 
odage à longueur vari-

able, où les valeurs les plus nombreuses seraient représentées sur un 
odage


ourt, et les valeurs moins nombreuses sur un 
odage plus long.

La quantité d'information ainsi représentée par l'ensemble des valeurs


ontenue dans une image se mesure par une grandeur appelée entropie. L'en-

tropie se 
al
ule à partir de la distribution des niveaux de gris, 
'est-à-dire

l'histogramme.

Soit I une image de largeur w et de hauteur h, pouvant prendre N niveaux

de gris di�érents. L'histogramme HI est une fon
tion de {0, N − 1} dans N

dé�nie par :

HI(n) = Card({(x, y) ∈ {0, w − 1} × {0, h − 1}; I(x, y) = n}) (1.22)

HI(n) est don
 le nombre de pixels de I qui ont la valeur n. On utilise

aussi souvent l'histogramme normalisé PI , qui est une fon
tion de {0, N −1}
dans [0, 1] dé�nie par :

PI(n) =
HI(n)

wh
(1.23)

PI(n) est don
 la proportion de pixels de I qui ont la valeur n. En�n, on
utilise l'histogramme 
umulé normalisé RI , qui est une fon
tion de {0, N−1}
dans [0, 1] dé�nie par :

RI(n) =

n∑
k=0

PI(k) =
1

wh

n∑
k=0

HI(k) (1.24)

RI(n) est don
 la proportion de pixels de I dont la valeur est inférieure

ou égale à n.
L'histogramme est une observation statistique, mais il est parfois utilisé


omme modèle probabiliste empirique ; dans 
e 
as l'histogramme normalisé


orrespond à une densité de probabilité, et l'histogramme 
umulé normalisé

à une fon
tion de répartition.

L'entropie E se 
al
ule à partir de l'histogramme normalisé de la façon

suivante :

E =

N−1∑
k=0

−PI(k) log2(PI(k)) (1.25)

E représente le nombre moyen de bits par pixel né
essaire pour 
oder

toute l'information présente dans l'image I. Cette mesure est utilisée dans

les te
hniques de 
ompression sans perte pour adapter le volume de données

des images à leur 
ontenu informationnel.

La te
hnique de 
odage de Hu�man, par exemple, permet d'asso
ier à


haque valeur un 
ode binaire de longueur inversement proportionnelle à sa
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fréquen
e dans l'image I. Soit CI = {c1, . . . , cK} l'ensemble des valeurs ayant

au moins une o

uren
e dans I. L'algorithme de Hu�man est le suivant :

C = {s1, . . . , sL} est un ensemble de symboles, 
haque symbole étant asso
ié

à une partie de CI : si ⊂ CI , et p(si) =
∑
ck∈si

PI(ck).

Initialement, C0 = {{c1}, . . . , {cK}} ; 
'est l'ensemble des singletons de

CI . On re
her
he s01 et s
0
2 les 2 symboles de C0

de probabilité la plus faible. On

donne à l'un l'étiquette �0� et à l'autre l'étiquette �1�. Puis on re
ommen
e

ave
 C1 = C0 \ {{s01}, {s
0
2}} ∪ {s01, s

0
2}, et ainsi de suite jusqu'à 
e que Cn =

{CI}. Cela revient à 
onstruire un arbre binaire où 
haque n÷ud est une

partie de CI , les feuilles sont les 
ara
tères et la ra
ine l'ensemble CI tout

entier. Le 
ode asso
ié à un 
ara
tère c est alors obtenu en 
on
aténant les

étiquettes binaires asso
iées aux symboles (parties de CI) 
ontenant c, depuis
la ra
ine jusqu'à la feuille {c} (voir exemple sur la �gure 1.12, ave
 6 valeurs

di�érentes symbolisées par les 
ara
tères de a à f).

Figure 1.12 � Algorithme de 
odage de Hu�man. A gau
he : arbre bi-

naire 
onstruit par l'algorithme d'en
odage. A droite : tableau montrant

pour 
haque symbole (valeur) s, sa probabilité empirique dans I (PI(s)), et
le 
ode de Hu�man resultant.

L'histogramme 
onstitue don
 un outil de base pour l'étude d'un 
ap-

teur ou de la dynamique d'une s
ène. Mais il faut pré
iser qu'il ne 
ara
-

térise en rien la géométrie des objets, et on peut transformer radi
alement

l'histogramme d'une image sans 
hanger signi�
ativement son 
ontenu.

Toutefois il existe un 
ertain nombre d'opérateurs de traitements d'im-

ages qui modi�ent les valeurs de niveaux de gris uniquement à partir de

l'histogramme. Ces opérateurs sont souvent 
al
ulés au niveau même du 
ap-

teur, et, en général, leur pertinen
e est très intimement liée aux 
onditions

d'a
quisition.

Ainsi la normalisation d'histogramme, ou expansion de dynamique, est

une transformation a�ne du niveau de gris des pixels de telle sorte que l'im-

age utilise toute la dynamique de représentation. Si l'on note d la dynamique

(nombre de bits utilisés dans la représentation), M (resp. m) la plus grande
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(resp. petite) valeur dans l'image I, l'image normalisée Inorm est obtenue par

la formule suivante :

Inorm(x, y) = (I(x, y)−m)
2d − 1

M −m
(1.26)

Dans l'expression 
i-dessus, il su�t qu'un seul pixel ait la valeur 0 et un

seul la valeur 2d−1 pour rendre la normalisation inopérante. On utilise don


plut�t un paramètre α, 0 ≤ α ≤ 1/2, et on prend :

mα ∈ RI(α)
−1

(1.27)

Mα ∈ RI(1− α)−1
(1.28)

Remarquons que prendre α = 0 revient à la normalisation absolue, dé�nie

par l'égalité 1.26, tandis que prendre α = 1/2 équivaut à réaliser un seuillage

à la valeur médiane de l'image.

L'égalisation d'histogramme est une transformation des niveaux de gris

dont le prin
ipe est d'équilibrer le mieux possible la distribution des pixels

dans la dynamique (Idéalement, on 
her
he à obtenir un histogramme plat).

La te
hnique 
lassique 
onsiste à ajuster les niveaux de gris en fon
tion

de l'histogramme 
umulé normalisé, de telle sorte que le nouvel histogramme


umulé normalisé soit �le plus linéaire possible�.

Iegal(x, y) = (2d − 1)RI(I(x, y)) (1.29)

La Figure 1.13 montre un exemple de 
es traitements et de la manière

dont ils agissent sur les histogrammes. On obtient une a

entuation globale

du 
ontraste sur les images. Attention, les opérations de normalisation et

d'égalisation telles que dé
rites par les égalités 1.26 et 1.29 n'augmentent

pas l'entropie, 
ar 
e sont des transformations bije
tives entre deux ensemble

de niveaux de gris. On peut même noter que l'opération de normalisation

paramétrée fait baisser l'entropie, puisqu'elle diminue le nombre de niveaux

de gris en 
onfondant les valeurs extrêmes.

A. Manzanera ENSTA/U2IS 22



1.4. QUANTIFICATION ET HISTOGRAMMES

Figure 1.13 � 1ère 
olonne : Image �Lena� (détail), 2ème 
olonne : His-

togramme, 3ème 
olonne : Histogramme 
umulé normalisé. 1ère ligne : Orig-

inal, 2ème ligne : Normalisation d'histogramme ave
 le paramètre α = 0, 005,
3ème ligne : Egalisation d'histogramme.
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