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Notations

DW f(z) :Dérivées du premier ordre d'une fonction f.
D@ f(z):Dérivées du second ordre d’une fonction f.

D® f(z): Le dérivé d’une fonction f d’ordre réel.

t
_ ou Ju ou n . ) :
Vu = <6_901’ Bagr mﬂ) , (x1,29,...,2,) € R", le vecteur gradient d’une fonction u
Nu= (284 Cuy .. Pu) ' (g0 x,) € R", le Laplacien d’une fonction u
dx? dx2 dx2 ) 1,42y ydn ) p :
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Introduction

Le calcul fractionnaire joue un role trés important dans différents domaines de recherche, y
compris I'image et le traitement du signal.

Dans le traitement d’image, le calcul fractionnaire peut étre assez intéressant pour le
filtrage et la détection des bords(contours d’images), donnant une nouvelle approche pour
améliorer la qualité des images.Le calcul fractionnaire est la généralisation de la dérivée et
I'intégration d’une fonction & 1’ordre non entier.Ce calcul a évolué dans le domaine de la
recherche des mathématiques pures jusqu’en 1920, quand la science appliquée a commencé &
I'utiliser. Récemment, le calcul fractionnaire a été impliqué dans les méthodes de traitement
d’image.

Dans cette recherche on va expliquer et développer les deux travaux réalisé par: HAN
Qirui / LIU Ke et par:  Zhuzhong YANG/ Fangnian LANG / Xiaohong YU / Yu
ZHANG

e A Novel Edge Detection Operator Based On Fractional Gaussian Differential/1]

e The Construction of Fractional Differential Gradient Operator [16/

On va montrer comment le calcul fractionnaire peut fournir des avantages au traitement
d’image. En particulier, nous verrons qu’il est utile dans la détection des contours d’images
et pour améliorer la qualité de I'image.

Le but de la détection des contours est de repérer les points d’'une image numérique qui
correspondent & un changement brutal de 'intensité lumineuse. Ces changements de pro-
priétés de 'image traduisent en général des événements importants. Ils incluent des disconti-

nuités dans la profondeur, dans 'orientation d’une surface, dans les propriétés d’un matériau



Introduction

et dans I’éclairage d’une scéne. La détection des contours est un champ de recherche qui
appartient au traitement d’image et a la vision par ordinateur, particulierement dans le
domaine de I'extraction de caractéristiques. Donc on va répartir cette recherche comme

suit:

e Dans le premier chapitre nous donnons des définitions et rappels du traitement d’image
(définition d’image mathématique et types d’images, contours d’images , approxima-
tion par différences finies ...etc) et le calcul fractionnaire ( définitions et dérivée frac-

tionnaire......etc).

e Dans le deuxieme chapitre nous allons étudier et détailler la détection des contours
d’images (principe et algorithme et méthode de détection.....etc) avec les méthodes
simples(du maximum du gradient et du passage par zéro du laplacien ...... etc) , ala

fin, une étape comparative et réalisé.

e Finalement, dans le dernier chapitre nous allons étudier et détailler I'utilisation du
calcul fractionnaire pour la détection des contours d’images et nous allons donner les

résultats de ce travail. Avec un travail numérique réalisé sous matlab.




Chapitre 1

Quelques rappels et définitions

1.1 Traitement d’images

1.1.1 Pourquoi le traitement d’images ?

La domaine de traitement d’tmage est important pour [’étude pour plusieurs raisons. Le

futur est au multimedia : les images sont partout!. Les applications sont multiples:

1. Télédétection : météo, cartographie, astronomie.

2. Imagerie médicale : aide au diagnostic, tomographie, suiviautomatique, reconstruction

3D.
3. Applications militaires : guidage de missile, reconnaissance terrestre.

4. Robotique : reconnaissance/assemblage de piéces, véhicules autonomes, controle de

qualité.

5. Sécurité : identification de wvisages, reconnaissance d’empreintes digitales, tatouage

d’image (watermarking), data hiding.

6. Divertissement : HDTYV, images haute qualité (DVD), compression (normes JPEG et
MPEG).

7. Amélioration : augmenter la qualité de la perception visuelle qu’on a d’une image.



1.1. Traitement d’images

8. Restoration : compenser les dégradations (bruit, flou, ...).

9. Compression : stocker et transférer efficacement.

10. Segmentation : délimiter les “objets”.

11. Reconstruction 3D : obtenir un volume & partir de plans(images).

12. Repr “esentation : mod “eliser

(a) Bas niveau : texture, couleur, forme, etc.

(b) Haut niveau : caractéristiques (features), apprentissage statistiques, graphes

13. Analyse : convertir en informations.

14. Reconnaissance / Compréhension : identifier le contenu.

1.1.2 Définitions générales des images

Définition 1.1.1 [’image est une fonction 2D.
I (x,y) — I(x,y)

Définition 1.1.2 (Le pixel) Le pizel est l'abréviation de “Picture élément” élément d’image.
C’est la primitive de bas niveau la plus pauvre en information car ses seuls attributs sont la
position dans la matrice image (n de ligne, n de colone) et la valeur numérique indiquant
sa couleur, ou son niveau de gris. Il peut étre représenté en mémoire sur :

Un bit (0 ou 1) pour les images monochromes : 0 pour le noir et 1 pour le blanc.

Un octet, soit 256 niveaux de gris pour une image & niveauz de gris : 0 noir et 255 blanc.

Types d’images

Définition 1.1.3 Les images binaires(noir ou blanc)
FExemple, tmages les plus simples, un pizel peut prendre uniquement les valeurs noir ou
blanc. C’est typiquement le type d’image que l'on utilise pour scanner du texte quand celui

ct est composé d’une seule couleur.



1.1. Traitement d’images

Définition 1.1.4 Les images aux niveaux du gris

En général, les images aux niveaux du gris renferment 256 teintes de gris. Par conven-
tion la valeur zéro représente le noir (intensité lumineuse nulle) et la valeur 255 le blanc
(intensit e lumineuse mazimale). Le nombre 256 est lié & la quantification de l'image. En
effet chaque entier représentant un niveaw du gris est codé sur 8 bits. Il est donc compris
entre 0 et 28 — 1 = 255. C’est la quantification la plus courante. On peut coder une image
en niveauzr du gris sur 16 bits (0 < n < 216 _ 1) ou sur 2 bits : dans ce dernier cas le «

niveau de gris » vaut 0 ou 1 : il s’agit alors d’une image binaire (Noir et Blanc).

Définition 1.1.5 Les itmages couleurs

L’espace couleur est basé sur la synthése additive des couleurs, c’est a dire que le mélange
de trois composantes (par exemple (R, V, B) ) donne une couleur. On garde l’information
couleur , ou intensité lumineuse et chromaticité. Un pixel est codé par trois valeurs numériques.
La signification de ces valeurs dépend du type de codage choisi. Le plus utilisé pour le
maniement des images numériques est l’espace couleur Rouge, Vert, Bleu (R,V,B) (RGB

en anglais). La restitution des couleurs sur écran utilise cette représentation (synthése ad-

ditive).
Biey

Fn Blanc

R

Pl

Fig. 1.2 — L'espace couleur Rouge Vert Bleu (RGB)



1.1. Traitement d’images

1.1.3 Définitions générales des contours
Le contour

Définition 1.1.6 contour d’image c’est la frontiére entre deux objets dans une image ou la

discontinuité de l'image (variation brusque d’intensité)

tout discontinuité n’est pas nécessairement située a la frontiére entre deux objets.
de profondeur

__d’orientation
de surface

_~de réflectance

- d'illumination

”

Définition 1.1.7 Dans l’approche “ contour ”, on considére que les primitives a extraire
sont les lignes de contrastes séparant des régions de niveauz de gris diférents et relativement
homogénes, ou bien des régions de texture diférentes. En pratique, il s’agit de reconnaitre les
zones de transition et de localiser au mieux la frontiére entre les régions. Donc un contour
peut approximativement étre défini comme une zone de l'tmage ou l'intensité des pixels
change brusquement, cette discontinuité dans l'image est le passage d’un niveau de gris a

un autre, de maniére plus ou moins rapide, donnant lieu & trois interprétations d’échelon,

de rampe, de toit ou de ligne.On distingue trois types de contour simple.



1.1. Traitement d’images

Types de contours

e Marche d’escalier : le contour est net (contour idéal).
e Rampe : le contour est plus flou.

e Toit : il s’agit d’une ligne sur un fond uniforme.

HE B B
— |-

Marche d'escalier Rampe Toit

1.1.4 Approximation par différences finies

Définition 1.1.8 On note u l'image considérée, et w;; sa valeur au pizel (i,7). Le pas
d’espace h est fixé égal a 1.

1l 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. Flle

se révéle bien adaptée pour les équations paraboliques.

Différences finies centrées :

L Wil Uil
0l j = 5

L U1 1
Oyl j = D)

o Uiyl Uiy
O Ui = 5

I  wij1—tui
Oy = S



1.2. Le calcul fractionnaire

Différences finies décentrées a gauche :
0g Uiy = ===t

- N e |
(Sy Ujj = 5

1.2 Le calcul fractionnaire

1.2.1 Définition générale

Nous connaissons bien les notations DV f(x) et D f(x) pour les dérivées du premier et
du second ordre, mais beaucoup de gens peuvent douter de la signification de la notation
DU/2) ¢ (x), décrivant La dérivée d’ordre 1/2.Les gens, a qui la notation semble plutét incon-
nue, pourraient obtenir une idée trompeuse qu’il s’agit d’un calcul récemment développé.En
fait, le probléme des dérivées fractionnaires est assez ancien.Leibnitz en a déja discuté au
XV III siécle et d’autres noms célébres du passé ont étudié et contribué au développement du
calcul fractionnaire dans le domaine des mathématiques pures [7]. Nous voyons les premiéres
applications du calcul fractionnaire en 1920 et seulement récemment, il a été appliqué au
traitement d’image[14] .

1l existe plusieurs définitions de dérivées fractionnaires,comme définitions de Riemann-
Liouville, Liouville, Caputo ainsi que Grunwald-letnikov qui sont les plus utilisées. Nous
présentons dans cette parties la définition de Grunwald-letnikov qui est utilisée dans ce

travail.

1.2.2 Fonctions Spéciales(Gamma d’Euler et Beta...)

Définition 1.2.9 On appelle fonction Gamma la fonction définie par:
+oo
I(z) = / £l tdt, (2 € C, Re(z) = 0)
0

avec: 1771 = elz=1)Int,

Définition 1.2.10 La fonction de Beta est un type d’intégrale d’Fuler définie par:

1
B(p.q) = / #=1 (1= 1) de, (p,qeC, Re(p) =0, Re(q) > 0)
0



1.2. Le calcul fractionnaire

pour tout p,q € C, avec Re (p) > 0, Re(q) = 0 on a:

L'(p)T(q)
I'(p+q)

Définition 1.2.11 La fonction de Mittag-Leffter est définie par:

B(p,q) =

+o0 k
xXr
E ZE -
o (7) kZOF(ak+1)’ @0

et la fonction de Mittag-Leffter généralisée est définie par:

400 l’k
Ea = E 7, o\ )

1.2.3 Dérivées fractionnaires de Griinwald-Letnikov

Définition 1.2.12 Cette définition se base sur ’obtention de dérivées par différences finies.

Soit f : R — R, pour h = 0 on a:

£6) = im o [£(6) — £ (¢~ )] (1.1)
et la dérivée seconde :
£t = Tmalf (0~ f B
= Jim o (3 (/(6) — 70— ) — 2 (F(t — ) — (2 21)] (12)
= limo (/) — 2t~ h)) — f(t — 20)

1
(n) o - _1\k _
£ = fim S Cf ¢~ k) (1.3)
ot
n! n(n—1)..(n—(k—1))
or = = 1.4
PR (n - k) k! (14)
Il est possible d’étendre C}' a k = n ,en posant C} = 0. La formule devient alors
1 oo
(n) — i — _1\kn .
f) =limoo > (—D*CY f(t = kh) (1.5)



1.2. Le calcul fractionnaire

La encore, on peut généraliser le terme de droite grice a la fonction Gamma, en posant

pour « € RT — N, et k € N,

o Fa+1)
Cic = Tk+ DI (a—k+1) (1.6)

Notons cette fois que C} # 0 méme si k > n.

Définition 1.2.13 Soit o > 0.La dérivée fractionnaire de Griinwald-Letnikov & gauche

d’ordre « est définie par :

o0

vt € R,CF DS f(t) = }%—Z(—l)kcgf(t — kh) (1.7)

Définition 1.2.14 Soit o > 0.La dérivée fractionnaire de Grinwald-Letnikov a droite

d’ordre v est définie par :

vt € REFDYf(t) = lim i(—l)k‘c,?f(t + kh) (1.8)

La dérivée de Griinwald-Letnikov présente un intérét numérique évident. Si h est as-

sez petit, lévaluation discréte de Z(—l)kC,‘j f(t — kh) permet d’approximer la dérivée

h&
k=0
fractionnaire (de Liouville) sur R.

10



Chapitre 2

Détection des contours d’images

La détection des contours d’une image réduit de maniére significative la quantité de don-
nées et élimine les informations qu’on peut juger moins pertinentes, tout en préservant les
propriétés structurelles importantes de I'image. Il existe un grand nombre de méthodes de
détection des contours des images mais la plupart d’entre elles peuvent étre regroupées en
deux catégories. La premiere recherche les extremums de la dérivée premiere, en général
les maximums locaux de l'intensité du gradient. La seconde recherche les annulations de
la dérivée seconde, en général les annulations du laplacien ou d’une expression différentielle

non linéaire.

11



2.1. Méthode du maximum du gradient

2.1 Meéthode du maximum du gradient

2.1.1 Principe

Le principe de la détection de contours par l'utilisation du gradient consiste a calculer d’abord
le gradient de l'image dans deux directions orthogonales puis le module du gradient. Il s’agira
ensuite d’effectuer une sélection des contours les plus marqués, c’est-a-dire les points de plus
fort contraste par un seuillage adéquat, les directions des contours étant orthogonales a la
direction aq déterminée en tout pixel de l'image.

On rappelons que image est une fonction 2D.

f : <x7y) - f(xvy)
En considérant l'image dans un repére orthogonal (Oxy) tel que (Ox) désigne l'aze

horizontal et(Oy) l'axe vertical,

dérivée premiére de ’image

(G G- (8féz,y) 7 afg;y))

G = (k,0)

Dérivées d’un contour

12



2.1. Méthode du maximum du gradient

Premiere
derivee

Deuxieme
derivee

Passage a zéro

le Gradient de l'image (ou plutét de la luminance f ) en tout point ou pixel de

coordonnées(x, y) est désigné par :

e (4
Grad f=V f= a;
dy

Le module du gradient permet de quantifier 'importance du contour mis en évidence,

c’est-a-dire "'amplitude du saut d’intensité relevé dans I'image :

F A= (2) (2

La direction du gradient permet de déterminer ’aréte présenté dans 'image. En

effet, la direction du gradient est orthogonale & celle du contour :

Qg = arctan (

af/33/>
of |0

13



2.1. Méthode du maximum du gradient

La direction du gradient de f :

.
7=t
v

Lieu des maxima du gradient dans la direction ¢ du gradient :

2
9L est un extrema et 2L fg =
og dg

—
9 _ =
CLU€Ca—§r— g .\/

L’équation obtenue est complexe et non linéaire :

of 0 OfN> [(9f\*> of o af\*  [(of\*
9z 0 (a—) *(a—y) oy oy (a‘) *(a—y) -

Définition 2.1.1 Le gradient, en un pivel d’une image numérique, est un vecteur carac-

térisé par son amplitude et sa direction :

o L’amplitude est liée a la quantité de variation locale des niveaux de gris.

e La direction est orthogonale & la frontiére qui passe au point considéré.
Remarque 2.1.1 Le gradient est orthogonal et normal aux courbes de niveaux de l’image.
e Remarque 2.1.2 La direction du gradient est orthogonale a la frontiére qui passe au
point considéré et maximise la dérivée directionnelle.

Sa norme est la valeur de cette dérivée.

Le gradient est orienté dans le sens de croissance du champ, cette croissance étant
d’autant plus forte que la normale du gradient est importante (d’aprés linégalité de

Cauchy-Schwarz).

14



2.1. Méthode du maximum du gradient

2.1.2 Opérateurs gradient

Ces opérateurs sont a considérer comme des filtres qui vont étre corrélés a l'image. Les
réponses impulsionnelles de ces filtres peuvent se présenter sous la forme de fonctions an-
alytiques souvent d’une seule variable ou bien sous la forme de masques bi-dimensionnels.
Dans les deux cas le filtrage a lieu en deux étapes : un filtrage suivant les lignes de l'image
puis suivant les colonnes dans le cas d’une expression monodimensionnelle de la réponse
impulsionnelle du filtre, une corrélation bi-dimensionnelle de ltmage avec deux masques
modélisant deux contours dans des directions orthogonales dans l'autre cas.

En pratique, il faut approcher les gradients pour travailler avec des gradients discrets.
Les approximations les plus simples des dérivées directionnelles se font par différences
finies. On peut les calculer par exemple a ’aide d’une convolution avec des noyaux trés
simples: par exemple, 'approximation de % et ?9_:5 se fait par convolution . En effet, dans

ce cas, la formule générale de convolution discréte donne:

g(z.y) = D > wij) fe+iy+)) (2.1)

i=—1j=—1
of of
tel que : = ~ (fxw,) (x, et — ~(f*w,)(z,
ae G (rw) @) e G (frw) @)

Relation & la notion de convolution...

W11} fx-1 0 Ma-1,5+1) wi-1,1) wi-1,0) wi-1,1)

Nuy-1) .yl HE. Y1) w01} il D) wil, )

HEe1y-1) HE=1.5%) B «1.51) w1-1) wil.0) wi1.1)

Reégion de f(x,y) Masque w(s,t)

Pour chaque opérateur, deux masques sont utilisés de fagon a déterminer le gradient de
I'image dans deux directions orthogonales.

Le masque le plus intuitif & mettre en ceuvre est un masque a deux éléments(x, y)

15



2.1. Méthode du maximum du gradient

Approximation de la dérivée [1/]

I’approximation de % se fait par convolution entre la fonction f et le masque w donnée par

la formule suivante:

0O 0 0
w=1|10 -1 1
0O 0 O

g@y) =D > wi,j)f@+iy+j)=fle+1ly) — flz,y) ~ =

i=—1j=—1
I’approximation de g_f se fait par convolution entre la fonction f et le masque w donnée
y

par la formule suivante:

0 0 0
w=10 -1 0
0 1 0

1 1
g(ey) = Y wii) fatiy+i)=flay+1) - fley) = g_i
i=—1j=—1

La figure suivante propose une illustration de ’application de ces masques %et g—?]; et la

. af\2 of 2 .
norme du gradient 4/ (55)” + <6_y) :voire Annexe (1.1)

Criginal Image Approximation de base suivant x

Approximation de base suivant y la norme de gradient

Exemple d’application de ’approximation de base

16



2.1. Méthode du maximum du gradient

les masques de Sobel [14]

I’approximation de % se fait par convolution entre la fonction f et le masque w donnée par

la formule suivante:

1 2 1
w = O 0 O
-1 -2 -1

g(z,y) = §:§:w@ﬁf@+uy+ﬁ=

—f(i—l,y—1)—2f(23,y—1)—f(x+1,y—1)+
fa-lLy+l)+2f(z,y+ 1)+ flz+1,y+1)

I’approximation de % se fait par convolution entre la fonction f et le masque w donnée

par la formule suivante:

1 0 -1
w=12 0 =2
1 0 -1

g(z,y) = }:}:w@ﬁfm+ay+ﬁ=

—f(:U—1,y—1)—Qf(x—l,y)—f(:lf,y+1)+

fle+Ly—1)+2f(x+1,y)+ f(z+1,y+1)

La figure suivante propose une illustration de ’application de ces masques:voire Annexe

(1.2)
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2.1. Méthode du maximum du gradient

Original Image

Exemple d’application de ’approximation des masques de Sobel

les masques de Prewitt [14]

I’approximation de % se fait par convolution entre la fonction f et le masque w donnée par

la formule suivante:

glz,y) = D> D> w(ij) fx+iy+i)=

i=—1j=—1

—f(:E—l,y—1)—2f($,y—1)—f(90—|—1,y—1)+

fle—=1Ly+1)+2f(z,y+ 1)+ flxa+1L,y+1)

I’approximation de % se fait par convolution entre la fonction f et le masque w donnée

par la formule suivante:

1 0 -1
w=1]1 0 -1
1 0 -1
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2.1. Méthode du maximum du gradient

g(z.y) = Y Y wl(ij) fle+iy+j) =

i=—1j=—1

—f(w—l,y—1)—2f(x—1,y)—f(m,y+l)+

flea+Ly—=1+2f(z+1Ly)+ flz+ 1Ly +1)

La figure suivante propose une illustration de I’application de ces masques :voire An-

nexe (1.3)

Criginal lmage

Exemple d’application de ’approximation des masques de prewitt

les masques de roberts [14]

I’approximation de % se fait par convolution entre la fonction f et le masque w donnée par

la formule suivante:

0 0 0
w=10 -1 0
0 0 1

1 1

g(y) =YY w(i,j) f(w+iy+5)=—fle,y) + fl@+1Ly+1)

i=—1j=—1
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2.1. Méthode du maximum du gradient

I’approximation de g_f se fait par convolution entre la fonction f et le masque w donnée
y

par la formule suivante:

0O 0 O
w=1]0 0 -1
0O 1 0

g(,y) =YY wi,j) f@+iy+j)=—fle+1y) + flz,y+1)

i=—1j=—1
La figure suivante propose une illustration de I’application de ces masques :voire An-

nexe (1.4)

Original Image robert x

robert w la norme de gradient

Exemple d’application de ’approximation des masques de robert

les masques de robinson [14/

les masques de robinson de niveau 3 sont :
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2.1. Méthode du maximum du gradient

1 1 1
1 I:uJ lo o | o o |1]1
1 |0 | -1] -1]-1]-1 -1f{o |
y [0 [-1] -1} -1|-1]0
WL vo ¥ N -1]0 |1
1 o | -1 o, Y| ¥ g -1lo |1
1 0 =1 80" ;:4511: =1 | () | 1
O |-1] -1) -1|-1] ©
1 |0 | -1] -1 [-1] -1 -1]o |1
1 (1 |0 lo o ]| o 0 |1 |1
1 [t 1] °

La figure suivante propose une illustration de I'application de ces masques: voire An-

nexe (1.5)

Exemple d’opérateurs Gradient boussole avec les masques de Robinson de niveau3

les masques de kirsh [1/4]

un exemple sur le masque de kirsh
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2.1. Méthode du maximum du gradient

5 5 5
w=1|-3 0 -3
-3 -3 -3
La figure suivante propose une illustration de I’application de ce masque: voire Annexe

(1.6)

Original Image

Exemple d’application de ’approximation de masquede kirsh

2.1.3 Filtrage de Canny

L’objectif est bien de calculer le module du gradient de I'image analysée. Souvent avant
d’appliquer le filtre de Canny, un filtrage préalable est opéré sur 'image au moyen d’un
filtre gaussien. Les différentes étapes sont énumérées ci-apres :
1-Convolution de I'image initiale avec un filtre passe-bas gaussien bi-dimensionnel (ou
convolution 1D dans chacune des deux directions)
le:
9z, y) = flz,y)*w(i,j)
f(z,y) : 'image initiale
tel que :  w(w,y) : filtre passe-bas gaussien
g(x,y) : 'image lissée
2-Convolution de I'image lissée avec le filtre de Canny ou la dérivée de gaussienne dans

les directions horizontale et verticale.
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2.1. Méthode du maximum du gradient

ie:

k(z,y) = gz, y)=v(z,y)
k(x,y) : limage de sorté
tel que :  g(z,y) : 'image lissée
v(z,y) : filtre de canny ou la dérivée de gaussienne
3-Calcul du module du gradient & partir des deux images représentant les gradients de
I'image filtrée passe-bas dans les directions horizontale et verticale.

ie:

k(@ )l = Vi) + ka(e, y)?
ki(z,y) : 'image dans les directions horizontales

tel que
ks(z,y) : 'image dans les directions verticales

La figure suivante propose une illustration de I’application du filtrage de Cannyl: voire

Annexe (1.7a)

Criginal Image contour horizontale

contour verticale

Exemple d’application du filtrage de Canny

La figure suivante propose une illustration de I’application du filtrage de Canny2: voire

Annexe (1.7b)
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2.2. Méthode du passage a zéro Laplacien

Original lmage contour horizontale

contour verticale module,sigma=0.5

Obtention du module du gradient par filtrage de Canny

2.2 Meéthode du passage a zéro Laplacien

2.2.1 Principe

De la méme fagon, ’approximation par différences finies la plus simple de la dérivée seconde

est la convolution par le noyau [1 — 2 1] pour I'approximation de 2275 et [1 —2 1]t pour
I’approximation de %{.Le laplacien Af = % + % peut donc étre approché par 'un
opérateurs linéaires suivants :
Laplacien discret - 4 | Laplacien discret - 8§ | Laplacien de Robinson
o110 L1 |1 1 |-2]1
L]-4]1 1]-8]1 -2 4] -2
o 1|0 L1l 1 {-2]1

Les opérateurs de gradient vus précédemment exploitent le fait qu'un contour dans une
image correspond au maximum du gradient dans la direction orthogonale au contour. Ou le
passage par zéro de la dérivée seconde d’une rupture d’intensité permet également de mettre

en évidence le contour.
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2.2. Méthode du passage a zéro Laplacien

2.2.2 Opérateurs Laplacien

La dérivée seconde est donc déterminée par le calcul du Laplacien :

ey _PF L PF 0 (0f\ 0 (0f
Af—vzf—@+a_yz—%(a_x)+0_y<8_y)

qui peut s’écrire :

sz:Vz(f(x‘irlay)—f<I>?J))+Vyf($ay+1) —f(x,y))

on peut définir :

v:c(f<x+17y)_f(xay)) = f(I—i-l,y)—f(x,y)—(f(x,y)—f(x—l,y))
= f(:c—l—l,y)—i—f(x—1,y)—2f(:6,y)

et
Vy(f(l'ay‘i‘l)—f(%y)) = f(x,y—i-l)—f(a:,y)—(f(x,y)—f(x,y—l))
= flry+ D)+ flz,y—1) —2f(x,y)

Ainsi le Laplacien peut s’écrire :

Af:f(m—i—l,y)—i—f(m—1,y)+f(x,y+1)+f(x,y—1)—4f(x,y)

Cette opération de calcul de Laplacien peut alors étre appliquée & une image par I'intermédiaire
d’un filtrage avec le masque 3*3 suivant :
I’approximation de % se fait par convolution entre la fonction f et le masque w; donnée

par la formule suivante:

0 0 O
w, = 1 -2 1
0 0 O

1 1

g(y) =YY w(i,j) f(w+iy+4) = flz—1,y) = 2f(z,y) + fz + 1,y)

i=—1j=—1
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2.2. Méthode du passage a zéro Laplacien

I’approximation de giy]; se fait par convolution entre la fonction f et le masque wy donnée

par la formule suivante:

0 1 0
wy=10 -2 0
0 10

g(@y) =Y > wij) fle+iy+j) = fle,y—1) —2f(x,y) + f(z,y+1)

i=—1j=—1

la norme du gradient (%) + (%)se fait par convolution entre la fonction f et le

masque ws donnée par la formule suivante:

0 1 0
ws= |1 —4 1
0 10

i=—1j=—1

Ou se fait par convolution entre la fonction f et les masques w; et ws donnée par la

formule suivante:

1 1 1 1 -2 1
wg= 11 -8 1 ws= | =2 4 =2
1 11 1 =2 1

i=—1j=—1

+f(x—1L,y)-8f(z,y)+ fle+1L,y)+f(z—1Ly+ 1)+ f(z,y + D+f(x+ 1,y + 1)

g2($,y) = Zzw<l,j)f($+l,y+j> If(x—l,y—1)—2f(37,y—1)+f(36+1,y—1)

i=—1j=—1

—2f(x — Ly)+4f(z,y)-2f(x + Ly)+f(x — L,y + 1)-2f(z,y + D+f(z+ 1,y + 1)
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2.2. Méthode du passage a zéro Laplacien

La figure suivante propose une illustration de ’application de ces masques voire Annexe

(1.8):

Original Image masque 1 masque 2

masgue 3 masqgue 4 masque 5

Exemple d’application de I'approximation des masques 1-2-3-4-5

Définition 2.2.2 (Le bruit) Le bruit caractérise les parasites ou interférences d’un signal,
c’est-a-dire les parties du signal déformées localement. Ainsi le bruit d’une image désigne

les pizels de l'image dont ['intensité est trés diférente de celle des pizels voisins.

Définition 2.2.3 (Seuillage global) La premiére solution pour fixer le seuil est de procéder
par tdtonnement a partir de l'image en noir et blanc résultante censée mettre en évidence les
contours. Le seuil correspond a une valeur réelle dans lintervalle|0,1]. Au préalable, il est
nécessaire de normaliser l'image du module du gradient afin que tous les pixels se trouvent

également dans 'intervalle [0,1]. Cette méthode est trés simple mais peu efficace.

Apres le filtrage de I'image au moyen d’un de ces filtres, il s’agit de détecter les passages
par zéro en conservant uniquement les passages les plus marqués. En effet, la technique est

particulierement sensible au bruit en raison de la double dérivation. Il s’agit donc de ne pas
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2.2. Méthode du passage a zéro Laplacien

considérer le bruit, qui peut trés bien se traduire par des oscillations autour de zéro, comme
un contour. C’est le role du seuil S qui va étre utilisé dans cette approche pour ne prendre
en compte que les passages par zéro d’amplitude relativement élevée correspondant a des
vrais contours de I'image.

La figure suivante propose une illustration du laplacien avec un seuillage 0.2 voire An-

nexe (1.8):

Unginal Image saulllage

Exemple d’obtention des contours par utilisation du Laplacien suivi d’un seuillage 0.2

2.2.3 Filtrage de Marr et Hildreth

Le filtre de Marr ou Laplacien de Gaussienne ou chapeau mexicain

Cet opérateur est la combinaison d’un filtre Gaussien de parameétres de variance sigmaX
et sigmaY avec un opérateur Laplacien (4-connecté).

Il s’agit d’un détecteur de contours permettant de limiter les amplifications des hautes
fréquences des dérivées secondes par une gaussienne de variance ajustable.

Uu en vision informatique, L’algorithme de Marr-Hildreth est une méthode de détection
des bords dans les images numériques, C’est, Courbes continues ou il existe des variations
fortes et rapides de la luminosité de I'image. La méthode de détection de bord de Marr-
Hildreth est simple et fonctionne en convolution de 'image avec le Laplacien de la fonction
gaussienne, ou, Comme une approximation rapide par la différence des Gaussiens. Alors,
Des passages a zéro sont détectés dans le résultat filtré pour obtenir les bords. L’opérateur

d’image Laplacien-of-Gaussian est parfois aussi appelé 'ondelette du chapeau mexicain en
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2.2. Méthode du passage a zéro Laplacien

raison de sa forme visuelle lorsqu’il est renversé. David Marr et Ellen C. Hildreth sont deux
des inventeurs. [8].

Le remede contre la sensibilité au bruit de la double dérivation est a la base des travaux
de Marr qui ont débouché sur I'utilisation d’un filtre gaussien en guise de filtre passe-bas
pour h(zx,y). Le choix de ce filtre a été établi en raison du principe d’Heisenberg qui stipule
que l'on ne peut pas améliorer en méme temps la résolution spatiale Az et la résolution

fréquentielle Af :

AzAf > L
47

Dans le cas d’'une détection d’un contour, celui-ci étant localisé spatialement et en
fréquence, il est clair que les intervalles Az et A f doivent étre petits. Détecter une rupture
d’intensité implique une analyse des pixels voisins mais le voisinage ne doit pas étre trop
étendu. Filtrer 'image a pour conséquence de réduire les variations d’intensité, ce qui doit
étre raisonnable. Le filtre doit en effet avoir une largeur spectrale limitée. Or c’est la fonc-
tion gaussienne qui permet d’obtenir ’égalité dans le principe d’Heisenberg, d’ot ce choix

qui se traduit par :

h(xz,y) = ! ei(mzc’#)

2o

La dérivée de la fonction gaussienne bi-dimensionnelle s’écrit alors :

(x+y) -(5£)
mot

hl ($7y) ==

Et la dérivée seconde s’exprime :

h (z,y) = b (1 - r* +y2) 6_(%)

wot 202
L’allure de A" (2, ), réponse impulsionnelle du filtre Laplacien de Gaussienne (LOG), lui
a valu 'appellation « chapeau mexicain ». La mise en ceuvre d’une détection de contours
avec le filtre LOG nécessite les étapes suivantes :
Convolution de 'image avec le filtre LOG (filtre2D) ;

Détection des passages par zéro de I'image résultante ;
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2.2. Méthode du passage a zéro Laplacien

Seuillage de I'image afin de ne considérer que les passages par zéro d’amplitude suffisante.

Allure de la fonction Laplacien de Gaussienne pour deux valeurs de o
Le traitement repose sur cinq parameétres :

e N représente la taille du masque (matrice carrée) implantant le filtre LOG. N est

impair.

o permet d’ajuster la taille du chapeau mexicain.

Az et Ay sont les pas d’échantillonnage utilisés pour discrétiser h”(x,y). Générale-

ment Az = Ay

S est le seuil qui permet de sélectionner les contours les plus marqués

Remarque 2.2.3 Il est o noter que le choix des paramétres N, o et Ax ne doit pas se
faire de facon indépendante. En effet, le masque, méme de taille réduite, doit ressembler
a un chapeau mexicain. Le probléme ici est le méme que celui que [’on rencontre lors de
I’échantillonnage d’une fonction gaussienne. Le nombre de points N & considérer doit étre

tel que I’étendue occupe l'intervalle [—30, 30].

En fonction du pas d’échantillonnage, I’étendue spatiale vaut : .
Cette étendue peut aussi s’écrire en fonction de o : avec k entier.
En prenant par exemple , il s’agit de choisir NV et ¢ de sorte que ’étendue du chapeau

mexicain soit pertinente. Pour le chapeau mexicain, la valeur de k doit étre au moins de 4.
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2.3. Comparaison (Gradient/Laplacien)

La figure suivante propose une illustration le filtre de Marr et Hildreth ( Laplacien

de Gaussienne) voire Annexe (1.9):

Original Image sigma=0.6/masque dordre 3

Application du filtre LOG a la détection de contours sigma=0.6

2.3 Comparaison (Gradient /Laplacien)

Propriétés de gradient

° Le gradient est orthogonal et normal aux courbes de niveaux de I'image.

° La direction du gradient est orthogonale a la frontiére qui passe au point considéré
et maximise la dérivée directionnelle.

° Sa norme est la valeur de cette dérivée.

° Le gradient est orienté dans le sens de croissance du champ, cette croissance étant
d’autant plus forte que la normale du gradient est importante (d’aprées I'inégalité de Cauchy-
Schwarz)

Propriété de laplacien

° L’opérateur laplacien est linéaire.
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2.3. Comparaison (Gradient/Laplacien)

Ilustrations:

o rd 4
‘iltrage Sobel

. . Lerplfcicicr
Crrcarcdiernt !

2.3.1 Avantages et inconvénients

Le probléme est que la dérivation accentue le bruit (pixels parasites de répartition aléatoire).
Des filtres dérivés plus robustes, ont donc été proposés parmi lesquels Roberts, Prewitt,
Sobel, Kirsch, Robinson.

a. Roberts

L’avantage de cet opérateur est sa rapidité; le calcul de 'amplitude consistant a faire la
somme des valeurs absolues de la différence de deux pixels. De plus, il conserve les détails
car il utilise des matrices 2 * 2 et donc agit localement.

L’inconvénient de cet opérateur est son extréme sensibilité au bruit du fait de sa petite
taille.

b. Prewitt

Cet opérateur est sensible aux bruit
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2.3. Comparaison (Gradient/Laplacien)

c. Sobel

Le détecteur de Sobel donnera de meilleurs résultats au prix d’une complexité de calcul
plus grande que celle de Roberts.

d. Kirch

Le cott d’implémentation des masques directionnels est élevé.

e. Laplacien
Bien que la méthode du laplacien respecte les contours formés, elle reste moins utilisée

car elle est plus sensible au bruit.

2.3.2 Reésultats

Les deux techniques sont assez proches. Globalement, le laplacien est plus sensible au bruit
mais sa complexité est moindre surtout par rapport aux variantes directionnelles du gradient
de type Sobel ou Prewitt. En effet, le laplacien nécessite une convolution, le gradient deux.

Au final, les points obtenus par ces deux techniques sont non-structurés, d’ou la néces-
sité de post-traitements. Des filtrages ultérieurs simples comme le seuillage permettent de

compenser le bruit mais leur enchainement est délicat.
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Chapitre 3

Détection des contours et calcul

fractionnaire

Aujourd’hui, Il existe des méthodes de détection de bord bien meilleures, Tel que le détecteur
de bord par calcul fractionnaire .1l joue un réle important dans I’amélioration de l'image et
de montrer la frontiére de l'image Nous examinerons cette amélioration conformément aux
deuz parties lorsque le dérivée dordre v (tel que v est réel) 0 < v =1 et 1 < v <2 .Nous

dévloperons aussi les travaux dans [1] [16]

3.1 Calcul fractionnaire d’ordre non entier 0 < v < 2

3.1.1 Principe

On utilise le méme principe pour le calcul fractionnaire entre 0 et 2.

ie: Une convolution entre 'image et un filtre pour trouver la dérivée fractionnaire entre
0 et 2.

Implémentation du filtre différentiel fractionnaire (FIR)

Le filtre différentiel fractionnaire peut étre déduit du filtre de différenciation d’ordre
entier .

Fonction de transfert du filtre par impulsion finie différentielle fractionnaire

(FIR) comme suit:
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3.1. Calcul fractionnaire d’ordre non entier 0 < v < 2

1—271
D'U — v
()= (22
Référencement de I'extension de la série binomiale (1+2)" = 1+vz+ ka,

Et en utilisant z~! au lieu de z, I’équation ci-dessus peut s’écrire:

DU(Z) _ %(1 . ,szl + Z U(U — 1)Z('U — 1+ 1) (—Zﬁl)fi)

1 - T(v+1) 1
S —1)¢
7o 2 ST E T =i 1)
I1:T et la période d’échantillonnage, z est 'opérateur de déplacement et I (x)est la fonc-

tion Gamma.

Afin de clarifier une plus étape par étape voir [1//

3.1.2 Opérateurs gradient fractionnaire

Selon I'impact limité de la fonction de transfert de filtre différentiel fractionnaire (FIR), la
sélection de la N appropriée, la formule de différence finie approximative du premier ordre

approximative obtenue

NS N | i Tlv+1) !
D¥(z) = ( T )—ﬁz(_l)T(H-l)T(v—i—i—l)Z

Il peut obtenir une équation différentielle de signal

d’f(t)
dtv

T(v+1)
n!T(v—n+1)

v(v—1)
2

=ft)+ (—v)f(t—1)+ fE=2)+ ...+ (-1)"

ft =n)

Pour les images numériques, sur la base de I’équation des différences de signaux, la

formule de gradient différentiel fractionnaire peut étre obtenue dans différentes directions

Direction horizontale (D%, _ , = D%; — D%})

d’f(z,
J;(xv y) =a1f(r—1,9)—arf(zr+1,y)+ ...+ af(x —n,y) —a,f(x +n,y)
tel que: a1 = —v,a = W(UQ_I),CL?) = _y(v_;)(v_m,m = ”(”_1)(v2_2)(”‘3),...,an = (—l)n‘nﬂ?((qjvjll)
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3.1. Calcul fractionnaire d’ordre non entier 0 < v < 2

En sélectionnant les éléments précédents n les quatre directions du gradient de masque
différentiel fractionnaire peuvent étre obtenues par le tronc.

Pour ne pas rendre trop grandes les erreurs de filtrage, nous choisissons les trois éléments
précédents de la définition de différence d’ordre fractionnaire pour construire le masque de

gradient différentiel fractionnel a directions différentes de 5 * 5.

0 0 00 0
0 0 00 0
wr=1| (v¥-v)/2 —v 0 v (vV¥P—-0)/2
0 0 00 0
0 o000 0 |

Le figure suivante de 'application de masque w;:voire Annexe (1.10)

D.H v=0.2.

D.H v=0.3.

Original Image D.H w=0.1.

D.H v=0.5. D.H v=0.6. D.H w=0.7.

D.H v=0.8. D.H v=0.9. D.H w=1.

figurel
Direction verticale(DY; .y = DY — Dy p)
d’ f(zx,
TIED i floy = 1) = a0+ 1)+ o+ auf oy =) = a0 g+ 1)

le masque de gradient différentiel fractionnel a directions différentes de 5% 5 :
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3.1. Calcul fractionnaire d’ordre non entier 0 < v < 2

00 (v*—wv)/2 00
00 —v 0 0
wy= [0 0 0 0 0
00 v 00
| 00 (v—2%)/2 0 0 |

Le figure suivante de I'application de masque wy:voire Annexe (1.11)

Original Image D.V v=0.1. D.Vv=0.2. D.V v=0.3.
D.V v=0.5. D.V v=0.6. D.V v=0.7.
D.V v=0.8. D.V v=0.9. D.V v=1.

figure 2
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3.1. Calcul fractionnaire d’ordre non entier 0 < v < 2

Le figure suivante de I’application de norme des masques w;et wy:voire Annexe (1.12)

norme v=0.2.

Original Image norme v=0.1. norme v=0.3.
|
norme v=0.4. norme v=0.5. norme v=0.6. norme v=0.7.
norme v=0.8. norme v=0.9. norme v=1
- -
figure 3

3.1.3 Opérateurs Laplacien fractionnaire

Selon 'impact limité de la fonction de transfert de filtre différentiel fractionnaire (FIR), la
sélection de la N appropriée, la formule de différence finie approximative du premier ordre
approximative obtenue
1—2z71 1 , T(v+1) 1
Dv — v -1 7 —
()= ()" =7 2. TG+ 1)T(w—i+1)

Il peut obtenir une équation différentielle de signal

T(v+1)
n!T(v—n+1)

v(v—1)

5 ft—=2)+..+(-1)"

f{t=n)

=f(t)+ (=) f(t=1)+

Pour les images numériques, sur la base de I’équation des différences de signaux, la

formule de gradient différentiel fractionnaire peut étre obtenue dans différentes directions

Direction horizontale (DY, _ r = D%, — D%})

d’f(z,y)

Y af@ = 1y) —af e+ 1Y) + et anf (0= ny) — anf (0 4 m,y)
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3.1. Calcul fractionnaire d’ordre non entier 0 < v < 2

v(v—1) a — —v(v—1)(v—2) ay = v(v—1)(v—2)(v—3) T(v+1)

_ (_1\n
2 43 2 a4 = 2 ponslin = (—1) AT (o—n+1)

tel que: a; = —v,as =

En sélectionnant les éléments précédents n les quatre directions du gradient de masque
différentiel fractionnaire peuvent étre obtenues par le tronc.

Pour ne pas rendre trop grandes les erreurs de filtrage, nous choisissons les trois éléments
précédents de la définition de différence d’ordre fractionnaire pour construire le masque de

gradient différentiel fractionnel & directions différentes de 5 * 5.

0 0 00 0
0 0 00 0
wi=| (¥-2v)/2 —v 0 v (v?P—0)/2
0 0 00 0
i 0 0 00 0 |

Le figure suivante de 'application de masque w;:voire Annexe (1.15)

Original Image D.H v=1. D.Hv=1.1. D.Hv=1.2.

D.H v=1.3. D.H v=1.4. D.H v=1.5. D.H v=1.6.
D-H v=1.7. D.H v=1.8. D.H v=1.3. D.H v=2.

figurel

Direction verticale(DY; .y = DY, — Dy p)

d’ f(z,y)

a0 =af(r,y—1)—arf(zr,y+ 1)+ ...+ anf(z,y —n) —anf(x,y + n)
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3.1. Calcul fractionnaire d’ordre non entier 0 < v < 2

le masque de gradient différentiel fractionnel a directions différentes de 5% 5 :

00 (vW*—=v)/2 0 0
00 —v 0 0
wy= |0 0 0 0 0
0 0 v 0 0
| 00 (v—2%)/2 0 0 |

Le figure suivante de 'application de masque wy:voire Annexe (1.16)

Original Image DV v=1. DV v=1.1. DV v=1.2.
D.V v=1.3. D.V v=1.4. D.V v=1.5. D.V v=1.6.
DWW w=1.7. DA v=1.8. DV w=1.9. DV v=2,

figure 2
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3.2. Structure d’opérateur gaussien d’ordre non entier 1 < v < 2

Le figure suivante de I’application de norme des masques w;et wy:voire Annexe (1.17)

norme v=1. norme v=1.1. norme v=1.2.

norme v=1.4.
norme v=1.3. norme v=1.5. norme v=1.6.

norme v=1.7. =
norme v=1.8. norme v=1.9. norme v=2.

figure 3

Original Image

3.2 Structure d’opérateur gaussien d’ordre non entier

1<v <2

3.2.1 Principe

La performance des algorithmes de détection des arétes sera influencée par le bruit in-
évitablement.Par conséquent, un certain degré de lissage doit étre utilisé avant ’opération
de détection sur des images polluées par le bruit.

L’opérateur de moyenne gaussienne effectue de maniére excellente le lissage d’image, et
comme la surface de la fonction gaussienne bidimensionnelle a une forme de cloche,L’effet
de lissage peut étre ajusté en controlant la variance de la fonction gaussienne et de la taille

du gabarit pour générer différents gabarits pour différentes images polluées par le bruit.
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3.2. Structure d’opérateur gaussien d’ordre non entier 1 < v < 2

3.2.2 Opérateurs gaussien fractionnaire

Fonction noyau gaussien:

1 ()

e 2

2mo

9(@y) =5~

Ou o dénote une variance qui assure la sommation des coefficients de gabarit est 1.

Supposons que P(z,y) est une image de taille M x N. Sa circonvolution gaussienne est:

F=g(zy)*p(x,y)

Ou F est la sortie de ce filtre gaussien.Nous effectuons un différentiel d’ordre non entier

sur l'image filtrée F' avec l'ordre v(1 < v < 2),a savoir:

OF 9" (g (z,y) *p(z,y))

o(x,y)" d(x,y)"
Le différentiel d’image sur la direction horizontale et verticale est:

OF 0" (g(z,y)xp(z,y)  0g(z,y)
orv ozv  Oav #p(7,9)

OF _ 9 (g(z.y)+p(w.y) _ 9 (w.y)
ayv 8y” ayv

Ici les opérateurs sur les directions horizontale et verticale sont:

*p(z,9)

0°g (z,y) ot 9'g (z,y)
oz oy

Plus loin,On déduit les fonctions du noyau dans deux directions & partir de ’équation 1

a Fq.7.Laissez KX et KY les fonctions du noyau dans X — direction et Y — direction.
Prenez la fonction de Gauss comme ’équation originale de deux directions "Fonction de

noyau fractionnaire:

KX =g(,y) {1+ (o)t 4 T v S” T g, o) (2 +61) ks 2)665&9] (3.1)
KY = g(o) |14 (-0 EOETED i L0 DEVER 2] g
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3.2. Structure d’opérateur gaussien d’ordre non entier 1 < v < 2

Le modele différentiel peut étre construit selon la fonction du noyau KX et KY .Pour
les modeles différentiels, trois parameétres peuvent étre ajustés pour controler les coefficients
de modéle:

(1) La taille de la fenétre de modele (de maniere souhaitable 3,5, 7, 9et11).Ce paramétre
doit étre ajusté en fonction d’images bruyantes.La valeur de la taille devrait étre plus grande
sur les images les plus polluées.

(2) La variance de la fonction gaussienne (généralement1.0).

(3) v, Pordre du différentiel fractionnaire (1 < v < 2).

Exemple 3.2.1 Le choixz du parameétre de modéle a un grand impact sur la performance

pratique. Un modéle de taille = 3, 0 = 1,0, v = 1,4 est illustré comme suait:

Tabl.Le modele de fonction du noyau KX — Tab2.Le modele de fonction du noyau KY

Modele KX Modele KY
0.0406  0.0669  0.0406 0.0406  0.0669  0.0406
0.0183  0.0301  0.0183 0.0183  0.0301  0.0183
—0.0595 —0.0980 —0.0595 —0.0595 —0.0980 —0.0595

La figure suivante propose une illustration de l’application de ces masques tab 1:voire

Annezxe (1.13):

Original Image sigma=1/v=1.4

figurel
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3.3. Comparaison générale

La figure suivante propose une illustration de 'application un modéle de taille= 3 /o0 =

1 /v = change:voire Annexe (1.14):

o v=1
originale

wv=1.4

3.3 Comparaison générale

Dans la suite on peut présente une comparaisons entre les résultats obtenue avec le gradient

fractionnaire et ceux obtenue par Laplacien fractionnaire.

3.3.1 L’image artificielle(sans bruit/bruit)

Image sans bruit

image originale sobel prewitt laplacien ordre 0.5
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3.3. Comparaison générale

On peut voir a partir de cette figure que l'opérateur du gradient différentiel du premier
ordre et l'opérateur du gradient différentiel fractionnaire générent des réponses plus larges
dans la région proche du bord de l’image, ce qui affecte la précision de l'emplacement du
bord.

Le deuxieme opérateur de détection de bord différentiel extrait seulement une largeur de

bord de pixel, ce qui profite a un emplacement de bord précis

Image bruit

(] O 0

A< v
O 0 o

image bruit sobel prewitt laplacien ordre 0.5

En comparant ces images, nous avons constaté que les opérateurs de gradient différentiel
a ordre entier traditionnel, en particulier le second opérateur de gradient différentiel, sont
sensibles au bruit.On peut le voir a partir de cette derniere figure, la capacité anti-bruit de
lopérateur de gradient différentiel fractionnaire est plus forte que l'opérateur de gradient

différentiel o ordre entier.

3.3.2 L’image naturelle(sans bruit/bruit)

Image sans bruit

image originale sobel prewitt laplacien ordre 0.5

On peut voir a partir de cette figure, les résultats de détection de bord de l’opérateur de

gradient différentiel de premier ordre ou l'opérateur de gradient différentiel fractionnaire est
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3.3. Comparaison générale

approximatif. Le deuxiéme opérateur de gradient différentiel extrait seulement une largeur de

bord de pixel, qui montre la précision de positionnement du bord.

Image bruit

image bruit sobel prewitt laplacien ordre0.5

On voit a partir de cette figure que l'opérateur de gradient différentiel a ordre entier
classique est trés sensible au bruit, ou [’extraction de bord du second opérateur de gradient
différentiel a été submergée dans le bruit et n’a pas été capable de distinguer.

Alors que Uopérateur différentiel de 0,5 ordre a extrait des informations de bord avec un
bruit relativement faible, ce qui montre que, lorsque l'ordre différentiel plus petit (0 < v < 1),
l'opérateur de gradient différentiel fractionné a beaucoup plus de performances anti-bruit que

les opérateurs de gradient différentiel a ordre entier .

3.3.3 Reésultats

si v entre 0 etl:
Chaque fois que la variable v change de 0 a 1 a augmenté la clarté des bords de limage.
siventrelet?2:
Quelle que soit la variable v change 1 & 2. les Bords de l'image sont présentes, mais

avec une grande précision & ’approche a 2 et augmenter [’éclairage de [image.
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Conclusion

Dans ce travail on a présenté les méthodes du détection des contours d’images. En util-
1sant la méthode du gradient et la méthode du passage a zéro du Laplacien, ces méthodes
sont les plus utilisées dans ce domaine. On a étudié particuliérement dans ce mémoire
l’amélioration du contour d’image par la méthode du gradient fractionnaire et la méthode
du Laplacien fractionnaire et l’opérateur Gaussien fractionnaire, a la fin, on a présenté une
étape comparative entre ces différentes méthodes. On déduit que les méthodes fractionnaires

sont les plus éfficace pour l'amélioration de l'tmage et la détection des contours.
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Annexe

programme 1 (1.1)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%31 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

L(i,j)=b(i+1,j)-b(i,j);

end;

end;

P(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

P(i,j)=b(i,j+1)-b(i,]);

end;

end;

R=sqrt(L."2+P."2);
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3.3. Comparaison générale

figure;

subplot(2,2,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

subplot(2,2,2)

imshow (L)

title(’Approximation de base suivant x’);
subplot(2,2,3)

imshow (P)

title(’Approximation de base suivant y’);
subplot(2,2,4)

imshow (R)

title(’la norme de gradient’);

programme 2 (1.2)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

L(i,j)=-1%b(i,j)-2xb(i+1,j)-1*b(i+2,j)+1xb (i, j+2)+2*b(i+1, j+2)+1*xb(i+2,j+2);

end;

end;
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3.3. Comparaison générale

P(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]
for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
P(i,])=—1%b(i,])+1*¥b(i+2, ) -2xb (i, j+1)+2%b(i+2,+1)~1%b (i, j+2) +1¥b(i+2, j+2); ;
end;

end;

R=sqrt (L. 2+P."2);

figure;

subplot(2,2,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

subplot(2,2,2)

imshow (L)

title(’sobel x’);

subplot(2,2,3)

imshow (P)

title(’sobel y’);

subplot(2,2,4)

imshow (R)

title(’la norme de gradient’);

programme 3 (1.3)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

50



3.3. Comparaison générale

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice
L(1:m,1:n)=0; %matrice zéro d’ordr [m n]
for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
L(i,j)=1*b(i,j)+1xb(i+1,j)+1*b(i+2,j)-1%b(i,j+2)-1xb(i+1, j+2)-1xb(i+2,j+2);
end;

end;

P(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]
for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
P(i,j)=1xb(i,j)+1xb(i+1,j)+1*b(i+2,j)-1%b(i+2,j)-1xb(i+2, j+1)-1xb(i+2,j+2);
end;

end;

R=sqrt(L."2+P."2);

figure;

subplot(2,2,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

subplot(2,2,2)

imshow (L)

title(’prewitt x ’);

subplot(2,2,3)

imshow (P)

title(’prewitt y’);

subplot(2,2,4)

imshow (R)

title(’la norme de gradient’);

programme 4 (1.4)
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3.3. Comparaison générale

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; %matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

L(i,j)=-1*b(i+1,j+1)+1xb(i+2,j+2);

end;

end;

P(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

P(i,j)=-1*b(i+2,j+1)+1*b(i+1,j+2);

end;

end;

R=sqrt (L. 2+P."2);

figure;

subplot(2,2,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

subplot(2,2,2)

imshow (L)

title(’robert x ’);

subplot(2,2,3)

imshow (P)
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3.3. Comparaison générale

title(’robert y’);
subplot(2,2,4)
imshow (R)

title(’la norme de gradient’);

programme 5 (1.5)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

NO(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

NO(i,j)=b(i,j)+b(i+1,j)+b(i,j+1)-b(i+2,j+1)-b(i+1,j+1)-b(i+2,j+2);

end;

end;

N(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

N(i,j)=b(i,j)+b(i+1,j)+b(i+2,j)-b(1,j+2)-b(i+1,j+2)-b(i+2,j+2);

end;

end;

0(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:m-2;
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3.3. Comparaison générale

0(i,j)=b(i,j)-b(i+2,j)+b(i,j+1)-b(i+2,j+1)+b(4i, j+2)-b(i+2,j+2);
end;

end;

SE(1:m,1:n)=0; %matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
SE(i,j)=-b(i,j)-b(i+1,j)-b(i,j+1)+b(i+2, j+1)+b(i+1, j+2)+b(i+2, j+2);
end;

end;

S0(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

S0(i,j)=-b(i+1,j)-b(i+2,j)+b(i, j+1)-b(i+2,j+1)+b(i, j+2)+b(i+1,j+2);
end;

end;

E(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:m-2;
E(i,j)=-b(i,j)+b(i+2,j)-b(i,j+1)+b(i+2,j+1)-b(i, j+2)+b(i+2,]j+2);
end;

end;

S(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

S(i,j)=-b(i,j)-b(i+1,j)-b(i+2,j)+b(i, j+2)+b(i+1,j+2)+b(i+2,j+2);
end;

end;

NE(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
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3.3. Comparaison générale

NE(i,§)=b(i+1,i)+b(i+2,§)-b(i, j+1)+b(i+2,j+1)-b(i,j+2)-b(i+1,j+2);
end;

end;

figure;
subplot(2,2,1)
imshow (NO)
title(°’NO ’);
subplot(2,2,2)
imshow (N)
title(’N?);
subplot(2,2,3)
imshow (0)
title(’0’);
subplot(2,2,4)
imshow (SE)
title(’SE’);
figure;
subplot(2,2,1)
imshow (S0)
title(’S0 ?);
subplot(2,2,2)
imshow (E)
title(CE’);
subplot(2,2,3)
imshow(S)
title(’S’);
subplot(2,2,4)
imshow (NE)
title(’NE’);
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3.3. Comparaison générale

programme 6 (1.6)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (*f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%»Si 1’image d’entrée est de classe double, 1l’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

L(i,j)=b*b(di,j)+5xb(i+1,j)+b*b(i+2,]j)-3*b(i, j+1)-3*xb(i+2,j+1)-3xb(i,j+2)-3*b(i+1,j+2)

end;

end;

figure;

subplot(1,2,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

subplot(1,2,2)

imshow (L)

title(’kirsh ’)

programme 7a (1.7a)

clc;
close all;
clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée
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3.3. Comparaison générale

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

%happrox de base

1(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

1(i,j)=b(i+1,j)-b(i,]);

end;

end;

p(l:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

p(i,j)=b(@,j+1)-b(i,j);

end;

end;

Jhcanny

s(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

s(1,3)=1(1,3)+1(E+1,j)+1(E+2,)+1 (1, j+1)-2%1 (i+1, j+1)+1(i+2,j+1)-1(i, j+2)-1(i+1, j+2)-

end;

end;

x(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

x(1,j)=p(i,j)+p(i+1,j)+p(i+2,j)-p(i,j+1)-2xp(i+1, j+1)+p(i+2,j+1)-p(i,j+2)-p(i+1,j+2)+

end;

end;
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3.3. Comparaison générale

z=sqrt(s. 2+x.72);

figure;

subplot(2,2,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);
subplot(2,2,2)

imshow(s)

title(’contour horizontale’);
subplot(2,2,3)

imshow (x)

title(’contour verticale’);
subplot(2,2,4)

imshow(z)

title(’module’);

programme 7b (1.7b)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

%approx de base

1(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

1(i,j)=b(i+1,j)-b(i,);
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3.3. Comparaison générale

end;

end;

p(l:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

p(i,j)=b(i,j+1)-b(i,j);

end;

end;

Jcanny

sigma=0.5;

g=zeros(3);

for i=-1:1:1

for j=-1:1:1
g(i+2,j+2)=-1*%((i+j)/(pi*sigma. 4) ) *exp(-(i. 2+j."2)/(2*sigma."2));
end;

end;

s(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
s(i,j)=g(1,1)*1(1,j)+g(1+1,1)*1(i+1,j)+g(1+2,1)*1(i+2,7);
s(1,j)=g(1,1+1)*1 (i, j+1)+g(1+1,1+1)*1(i+1, j+1)+g(1+2,1+1) *1 (i+2, j+1);
s(i,])=g(1,1+2)*1 (i, j+2)+g(1+1,1+2) *1 (i+1, j+2) +g (1+2,1+2) *1 (i+2, j+2) ;
end;

end;

x(1:m,1:n)=0;%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

x(i,j)=g(1,1)*p(i, j)+g(1+1,1)*p(i+1, ) +g(1+2,1)*p(i+2,]);
x(1i,j)=g(1,1+1)*p(i,j+1)+g(1+1,1+1)*p(i+1, j+1)+g(1+2,1+1) *xp(i+2, j+1);
x(i,j)=g(1,1+2)*p (i, j+2)+g(1+1,1+2) *p(i+1, j+2) +g(1+2,1+2) *p(i+2, j+2) ;
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end;

end;

z=sqrt(s.”2+x.72);

figure;

subplot(2,2,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);
subplot(2,2,2)

imshow(s)

title(’contour horizontale’);
subplot(2,2,3)

imshow (x)

title(’contour verticale’);
subplot(2,2,4)

imshow(z)

title(’module,sigma=0.5");

programme 8 (1.8)

clc;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

%laplacien masquel:

L(1:m,1:n)=0 Ymatrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
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L(i,j)=0+0+0+1%b(i+1,j)-2%b(i+1,j+1)+1*b(i+1,j+2)+0+0+0;

end;

end;

Jlaplacien masque?2:

M(1:m,1:n)=0 %matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

M(i,j)=0+1%b(i,j+1)+0+0-2%b(i+1, j+1)+0+0+1*b(i+2,j+1)+0;

end;

end;

Jlaplacien masque 3:

N(1:m,1:n)=0 ¥%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
N(i,j)=0+1xb(i,j+1)+0+1*b(i+1,]j)-4*b(i+1,j+1)+1*b(i+1,j+2)+0+1*xb(i+2,j+1)+0;
end;

end;

Jlaplacien masque 4:

E(1:m,1:n)=0 ¥%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

E(i,7)=1%b(i, ) +1%b (i, j+1)+1xb (1, j+2) +1¥b(i+1, j)-8xb(i+1, j+1)+1¥b(i+1, j+2) +1¥b(i+2, j)
end;

end;

%laplacien masque 5:

F(1:m,1:n)=0 ¥matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
F(i,j)=1xb(i,j)-2*b(i,j+1)+1*xb(i,j+2)-2%b(i+1,j)+4*xb(i+1,j+1)-2xb(i+1l,j+2)+1xb(i+2, j)

end;
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end;

figure;
subplot(2,3,1)
imshow (b)
title(’Original Image’);
subplot(2,3,2)
imshow (L)
title(’masque 1°);
subplot(2,3,3)
imshow (M)
title(’masque 2°);
subplot(2,3,4)
imshow (N)
title(’masque 3’);
subplot(2,3,5)
imshow (E)
title(’masque 4’);
subplot(2,3,6)
imshow (F)
title(’masque 57);
s=sqrt (L. 2+M."2);
for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

if (s(i,3)<0.2)
s(i,j)=0;

else s(i,j)=1;

end

end;

end;
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figure;
imshow(s)

title(’seuillage=0.2);

programme 9 (1.9)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%31 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]

zer=zeros(3) ;

e=0.6;
g=zer;
for i=-1:1:1
for j=-1:1:1

g(i+2,j+2)=(-1)/(pi*e. 4)*x(1-(i.72+j."2)/(2xe."2) ) *xexp(-(i."2+j."2) /(2%e."2));

end

end

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
L(i,j)=g(1,1)*b(i,j)+g(1,2)*b(i+1,j)+g(1,3)*b(i+2,j)+g(2,1)*b (1, j+1)+g(2,2)*b(i+1, j+1
end

end

figure;

subplot(2,2,1)
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imshow (b)

title(’Original Image’);
subplot(2,2,2)

imshow (L)

title(’sigma=0.6/masque dordre 3’);
zer=zeros(3) ;

e=0.6;

g=zer;

for i=-10:1:10

for j=-10:1:10
g(i+11,j+11)=-(-1)/(pi*e. 4)*(1-(i."2+j."2)/(2xe."2) ) *xexp(-(i.72+j."2)/(2%e."2));
end

end

subplot (2,2, [3 4])

mesh(g) ;figure(gct);

axis([-1 20 -1 20 -2 3])

programme 10 (1.10)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

figure;

subplot(3,4,1)
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imshow (b)

title(’Original Image’);

for v=0.1:0.1:1

L(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]
for i=1:m-5;

for j=1:n-5;

L(i,j)=(v."2-v)/2*b(i, j+2)-v*b(i+1l, j+2)+v*b(i+3, j+2)+(v. 2-v) /2xb(i+4, j+2);
end;

end;

subplot (3,4, (v+0.1)*10)

imshow (L)

title([’D.H v=’,num2str(v),’.’])

end

programme 11 (1.11)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

figure;

subplot(3,4,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

for v=0.1:0.1:1
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L(1:m,1:n)=0; %matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-5;

for j=1:n-5;

L(i,3)=(v."2-v)/2¥b(i+2,§)-v¥b(i+2, j+1) +v¥b(i+2, j+3)+(v. 2-v) /2¥b(i+2, j+4) ;
end;

end;

subplot (3,4, (v+0.1)*10)

imshow (L)

title([’D.V v=’,num2str(v),’.’])

end

programme 12 (1.12)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%»Si 1’image d’entrée est de classe double, 1l’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]

figure;

subplot(3,4,1)

imshow(b)

title(’Original Image’);

for v=0.1:0.1:1

L(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-5;

for j=1:n-5;
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L(i,§)=(v."2-v)/2%b(4, j+2) -v¥b(i+1, j+2)+v*b(i+3, j+2)+(v."2-v) /2%b(i+4, j+2);
end;

end;

M(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m nl]

for i=1:m-5;

for j=1:n-5;

M(i,j)=(v."2-v)/2%b(i+2,j) -vxb(i+2, j+1) +vxb(i+2, j+3)+(v. 2-v) /2%b(i+2,j+4) ;
end;

end;

K=sqrt (L. 2+M."2)

subplot (3,4, (v+0.1)*10)

imshow (K)

title([’norme v=’,num2str(v),’.’])

end

programme 13 (1.13)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]

h 1<v<?2

hsigma=1,,,,v=1.4

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
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L(i,j)=1%b(i,j)+1%b(i+1,j+1)-1*b(i+1,]j)-1xb(i+1,j+1);
end;

end;

m=b;

b=L;

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

L(i,j)=0.0406%b(i,j)+0.0669*b(i+1,j)+0.0406*b(i+2,]j);
L(i,j)=L(i,j)+0.0183*b(i,j+1)+0.0301*b(i+1,j+1)+0.0183*b(i+2,j+1);
L(i,j)=L(i,j) +0.0595%b(i,j+2)+0.0980*b(i+1,]j+2)+0.0980*b(i+2,]j+2);
end

end

figure;

subplot(1,2,1)

imshow (m)

title(’Original Image’);

subplot(1,2,2)

imshow (L)

title(’sigma=1/v=1.4");

programme 14 (1.14)

close all;

clear all;

a=imread (’f:\mmmm. jpg’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; %matrice zéro d’ordr [m n]
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h 1<v<2

hsigma=1,,,,v=1.4

sigma =1;

figure;

subplot(4,4,1)

imshow (b)

title(’originale’);

for v=1:0.1:2.0

k=zeros(3);

for i=-1:1;

for j=-1:1;
g(i+2,j+2)=((1/(2*pi*sigma."2) ) *exp(-(i."2+j."2)/(2*sigma."2)));
k(i+2, j+2)=g(i+2, j+2)* (2+(-v) * (exp ((2*i+1) /(2*sigma."2) ) ) +((-v) * (-v+1) /2) * (exp ((4*i+L
end

end

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;
L(i,j)=k(1,1)*b(i,j)+k(2,1)*b(i+1,j)+k(3,1)*b(i+2,j)+k(1,2)*b (i, j+1)+k(2,2)*b(i+1, j+1
end

end

for i=1:m-2;

for j=1:n-2;

L(i,j)=L(i+1,3j)-2*L(i,j)+L(i,j+1);

end

end

subplot (4,4, (v-0.8)%*10)

imshow (L)

title([’ v=’,num2str(v),]);

k

end
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programme 15 (1.15)

clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; %matrice zéro d’ordr [m n]

figure;

subplot(3,4,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

for v=1:0.1:2

L(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-5;

for j=1:n-5;

L(i,j)=((-v)*(-v+1))/2xb (i, j)+0+0+(-v) *b(i+1,j)+b(i+2,j);

end;

end;

subplot (3,4, (v-0.8)%*10)

imshow (L)

title([’D.H v=’,num2str(v),’.’])

end

programme 16 (1.16)
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clc;

close all;

clear all;

a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; %matrice zéro d’ordr [m n]

figure;

subplot(3,4,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

for v=1:0.1:2

L(1:m,1:n)=0; Y%matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-5;

for j=1:n-5;

L(i,j)=C(-v)*x(-v+1))/2xb (i, j)+0+0+(-v) *b(i+1,j)+b(i+2,j);

end;

end;

subplot (3,4, (v-0.8)%*10)

imshow (L)

title([’D.V v=’,num2str(v),’.’])

end

programme 17 (1.17)

clc;
close all;

clear all;
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a=imread (’f:\tt.tif’); %1’image d’entrée

b=im2double(a); %Convertit 1’image d’intensité I en double précision, en réétalant
les données si nécessaire.

%Si 1’image d’entrée est de classe double, 1’image de sortie est identique.

[m,n]=size(a); %la taille de la matrice

L(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

figure;

subplot(3,4,1)

imshow (b)

title(’Original Image’);

for v=1:0.1:2

L(1:m,1:n)=0; %matrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-5;

for j=1:n-5;

L(i,j)=((-v)*(-v+1))/2%b (i, j)+0+0+(-v)*b(i+1,j)+b(i+2,j);

end;

end;

M(1:m,1:n)=0; Ymatrice zéro d’ordr [m n]

for i=1:m-5;

for j=1:n-5;

M(i, j)=C((-v)*(-v+1))/2¥b(i, j)+0+0+(-v) *b(i+1, ) +b(i+2,j);

end;

end;

K=sqrt (L. 2+M."2);

subplot (3,4, (v-0.8)*10)

imshow (K)

title([’norme v=’,num2str(v),’.’])

end
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ABSTRACT:

The objective of this study is to show that the fractional calculation is
of great importance to the improvement of the image, and detecting
the contours. Applying several more widely used methods on images.
And the comparison between the results of each method.

THE KEY WORKS: Image, derivative, partial derivative, matrix, filter

RESUME :
L'objectif de cette étude est de montrer que la calcul fractionnaire est
d'une grande importance a I'amélioration de I'image,et la detection des
contours. En appliguant plusieurs méthodes les plus largement utiliseé

sur les images. Et la comparaison entre les résultats de chaque
méthode.

LES MOTS CLES :Image, dérivé, dérivée partielle, matrice, filtre,,,,.
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