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TRAITEMENT D'IMAGE { Achille Braquelaire

GlobalePonctuelle Locale

Géométrique

transformation globale
Partie B | th�eme 2

Filtrage fr�equentiel

changement de repr�esentation (espace de fr�equences)
projection sur une base de fonction (Fourier, DCT, ondelettes, etc)
�ltrage fr�equentiel dans le spectre d'amplitude de Fourier
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1. Principales repr�esentations fr�equentielles utilis� ees en TI

I transform�ee deFourierdiscr�ete : projection sur des exponentielles complexes
I spectre d'amplitude adapt�e au �ltrage

I transform�ee en cosinusdiscr�ete (DCT)
I projection sur des cosinus : r�esultat �a coe�cients

r�eels, pas de redondance
I propri�et�e de regroupement de l'�energie
I compression (JPEG/MPEG) : on conserve les

coe�cients de plus basses fr�equences

I transform�ee enondelettes
I projection sur une base de fonctions obtenue

par translation et dilatation d'une fonction de
base (ondelette m�ere)

I permet une repr�esentation multir�esolution
I nombreuses applications : compression

(JPEG/MPEG 2000), d�ebruitage, 
ou/d�etail,
analyse fractale...

FFT DCT

base de Haar
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2. Principe du �ltrage fr�equentiel
2.1. Correspondance �ltrage spatial et fr�equentiel

I (rappel) th�eor�eme de convolution

F (f � g) = F (f ) � F (g)

f � g = F � 1(F (f ) � F (g))

I convolution ! produit : dualit�e r�eponse impulsionnelle / fonction de transfert

sinc / box
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2.2. Caract�eristiques d'un �ltre fr�equentiel
I bande passante

bande
coup�ee

bande
passante

fr�equence de coupure

0 2 4-2-4

�ltre id�eal

id�eal

gaussien

I �ltre th�eorique id�eal
I �ltres bô�te (d�e�nis sur f 0; 1g)
I contrôle pr�ecis de lafr�equence de coupurevs �echos (accentuation des contours)

(coe�cients n�egatifs du �ltre sincnon compens�es sur une fenêtre de taille �nie)
I �ltre gaussien : suppression de l'�echo mais moins pr�ecis

� ! objectif : trouver uncompromisid�eal / gaussien (transition progressive)
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F Types de �ltres fr�equentiels

1

2

3

4

A B C D

passe-bas 1 2 2 1
passe-haut 2 1 1 2
passe-bas / passe-haut 4
passe-haut / passe-bas 4
passe-bande 3
rejet de bande 3

sym�etrie du spectre de Fourier d'une image
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2.3. Analogue des �ltres 1D en dimension deux
� Filtres isotropes par rapport �a la fr�equence nulle

? ?

? ?
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� Exemples de �ltrage
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LP HP

BP BR

correction de contraste HP/BP (rôle de la fr�equence nulle)
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3. Filtres isotropes usuels { alternatives au �ltre id�eal
3.1. Filtre gaussien

G� (x) = 1
�

p
2�

exp(� x2

2� 2 )

G� (x; y) = 1
2�� 2 exp(� x2+ y2

2� 2 )

aire 1 : normalisation pour la
convolution[]

I largeur utile: 3 � �
I fr�equence decoupure: 1:178� (largeur �a mi-hauteur)
I la transform�ee de Fourier est �egalement une gaussienne

F (G� )(x; y) = exp( � 2� 2� 2(x2 + y2))
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I passe bas

GLPF(u; v) = exp( �
u2 + v2

2� 2 )

I passe haut
GHPF(u; v) = 1 � GLPF(u; v)

I avantage :pas d'�echo car pas de coe�cients n�egatifs
I inconv�enient : coupure impr�ecise
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3.2. Filtre de Butterworth

Hn(u; v) = 1

1 + ( D(u; v)
D0

)2n

avecD(u; v) =
p

u2 + v2

0.5

1

0 1 2 3 4-1-4 -3 -2

D0 = 1

1n = 2

I D0 : fr�equence de coupure

D(u; v) = D0 ) H(u; v) = 1
2

I famille de �ltres o�rant un compromis entre le �ltre id�eal et la gaussienne
I ordre n : permet de contrôler la largeur de la bande de transition
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I butterworth passe-haut(BHPF) :

1
1 + ( D0

D(u; v) )2n

0

0.1

0.2

0.3

0.4

0.5

0.6

0.7

0.8

0.9

1

-4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4

BHPF( n = 2 ; D0 = 1 )

GHPF (� = 1 )
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3.3. Comparaison des trois �ltres id�eal, gaussien et de Butterworth

id�eal Butterworth Gaussien
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I �ltrage passe-bas id�eal et Butterworth

id�eal

Butterworth

5 10
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I �ltrage passe-bas id�eal et Butterworth (suite)

id�eal

Butterworth

20 50 100
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I �ltrage passe-haut id�eal et Butterworth

id�eal

Butterworth

coupure 20 40 80
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4. Filtres anisotropes
4.1. Filtres �a encoches

I notch �lter / notch fourier transform { NFT
I rejet d'encoche : suppression localis�ee sur une fr�equencedirectionnelle
I ex. : traitement de trames p�eriodiques directionnelles
I �ltrage sym�etrique : on ne conserve que l'encoche (on isole une fr�equence directionnelle)
I �ltres facilement exprimables par translation �a partir des formulation des �ltres passe

haut (voir partie C, th�eme 7)
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4.2. Filtrages directionnels
I modi�cation de fr�equences autour d'une direction dans le spectre
I traitement de contours, d�etails... relativement �a une direction
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5. Filtrage fr�equentiel d'images couleur
I images RGB : traitement marginal
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