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I. Transformée de Fourier (35 pts)1. Expliquer en quelques lignes quelle est la di�éren
e, en terme de modèle, entre la série de Fourier, lasérie de Fourier 
omplexe et la Transformée de Fourier (TF).<5 pts>2. Ave
 la 
onvention f(x)
F
⇋ F (ν), montrer que f(−x)

F
⇋ F ⋆(ν) (pour f(x) réelle et ave
 F ⋆(ν) désignantla 
onjuguée de F (ν)).<5 pts>3. (a) Soit la fon
tion signe, notée sgn(x) et pour laquellesgn(x) =







1 si x > 0
0 si x = 0
−1 si x < 0Sans 
al
ul, quelles seraient (toutes) les propriétés intéressantes de F (ν) = F

[sgn(x)
] que l'onpourrait déduire à partir des propriétés de sgn(x) et des propriétés de la TF.<5 pts>(b) Trouver la TF de 
ette fon
tion signe, en exprimant la dérivée de la fon
tion signe et en utilisantune propriété de la TF.<5 pts>(
) En déduire �nalement, à partir de la question pré
édente, et d'une propriété de la TF, H(ν), laTF de h(x) = 1/x.<5 pts>(d) En déduire de la question pré
édente, et d'une propriété de la TF, la TF de la fon
tion g(x) = 1/x2.<5 pts>4. Considérons que la fon
tion f(x) est paire et réelle. Prouver (en utilisant la TF) que pour tout entier

n > 0, on a aussi,
∂(2n+1)f(x)

∂x(2n+1)
est une fon
tion impaireoù ∂n/∂xn désigne la dérivée n-ième par rapport à x.<5 pts>Réponse1La Transformée de Fourier (TF) est la généralisation de la série de Fourier 
omplexe aux signaux (inté-grables) quel
onques (pas for
ément périodiques), qui elle-même est la généralisation de la série de Fourierin
luant la notion (ou le modèle) de fréquen
es négatives (grâ
e aux nombres 
omplexes).Autrement dit, la TF s'applique à des signaux quel
onques (périodiques ou non périodiques) et in
lue lanotion de fréquen
es négatives. La série de Fourier 
omplexe est plus fa
ile à manipuler (que des fon
tiontrigonométriques) et ne s'applique que pour des signaux périodiques mais in
lue le modèle des fréquen
esnégatives. La série de Fourier ne s'applique qu'aux signaux périodiques et ne modélise que les fréquen
esréelles, i.e., les fréquen
es positives.<5 pts>2La façon la plus simple est la suivante :



f(x) paire F
⇋ F (ν) réelle

⇔ f(x) = f(−x)
F
⇋ F (ν) = F ⋆(ν)don
 f(−x)

F
⇋ F ⋆(ν)<5 pts>Nota : La passage par la propriété de dilatation-
ontra
tion, i.e., F [f(ax)] = 1

|a| F (ν
a ) est possible maisla démonstration né
essite deux étapes :

f(−x)
F
⇋

1

| − 1|
F (

ν

−a
) = F (−ν)Mais f(x) réelle don
 F (−ν) = R(−ν) + jI(−ν) est à symmétrie hermitienne, i.e., R(−ν) = R(ν) et

I(−ν) = I(ν), et don
 : f(−x)
F
⇋ F (−ν) = R(−ν) + jI(−ν) = R(ν) − jI(ν) = F ⋆(ν). On a don
 bien

f(−x)
F
⇋ F ⋆(ν).3.(a)La fon
tion sgn(x) est impaire, sa TF sera don
 imaginaire pure. sgn(x) étant une fon
tion réelle, sa TFsera don
 à symétrie hermitienne. Sa TF sera don
 imaginaire pure et impaire.De plus, le signal étant non périodique, sa TF sera 
ontinue et sgn(x) possédant une dis
ontinuité (àl'origine), sa TF demandera beau
oup d'harmoniques pour re
onstruire 
ette dis
ontinuité 
e qui se traduirapar un support fréquentiel assez grand.<5 pts>3.(b)Il y a deux dis
ontinuités à l'origine de la fon
tion signe et, partout ailleurs, sa dérivée est nulle, don
sgn′(x) = 2 δ(x)En utilisant maintenant, F [f ′(x)] = 2πjνF (ν), on a :

F [ sgn′(x) ] = F [ 2 δ(x) ] = 2 = 2πjν F [ sgn(x) ] ⇔ 2πjν F [ sgn(x) ] = 2

F [ sgn(x) ] =
1

jπν<5 pts>3.(
)La question pré
édente nous à permis de trouver F [ sgn(x) ] = 1
jπν .En utilisant maintenant la propriété duale, on a :

F−1[ sgn(ν) ] =
1

−jπxsgn(ν) = F
[ 1

−jπx

]

F [ 1/x ] = −πj sgn(ν)<5 pts>3.(d)En utilisant la propriétéF [f ′(x)] = F
[(

1
x

)′]

= F [− 1
x2 ] = 2πjν F (ν) = 2πjν

(
−πj sgn(ν)

)
= 2π2 ν sgn(ν)on a don
 :

F [ 1/x2 ] = −2π2 ν sgn(ν)<5 pts>



Nota : On aurait put dire aussi que :
(1/x2) = (1/x) · (1/x)

F
⇋

[
−πj sgn(ν)

]
∗

[
− πj sgn(ν)

]
= −π2 sgn(ν) ∗ sgn(ν)Ce qui aurait été juste aussi, bien que l'expression F [ 1/x2 ] = −2π2 ν sgn(ν) est plus intéressante. Les deuxdernières expressions nous montre don
 aussi que : sgn(ν) ∗ sgn(ν) = 2 ν sgn(ν) .4.Si f(x) est paire et réelle, F (ν) (i.e., sa TF) est aussi paire et réelle, de plus nous avons

∂(2n+1)f(x)

∂x(2n+1)

F
⇋ (2πjν)2n+1 F (ν) = (2πν)2n+1(j)2n+1 F (ν) ∝ ν2n+1(−1)n j F (ν)

ν2n+1(−1)n j F (ν) sera imaginaire pure don
 ∂(2n+1)f(x)
∂x(2n+1) sera impaire (
ar une fon
tion impaire donne uneTF qui est imaginaire pure).<5 pts>II. TFD, FFT et 
al
ul de Spe
tre (15 pts)1. Indiquer 
omment on passe de la Transformée de Fourier d'une fon
tion 
ontinue à la transformée deFourier dis
rète (TFD) d'un signal dis
rétisé en N é
hantillons, i.e.,

F (u) =

∫ ∞

−∞

f(x) exp(−2πjux) dx (u ∈ IR, x ∈ IR)

H

F (u) =
1

N

N−1∑

x=0

f(x) exp
(−2πj u x

N

)

(u = 0, 1, · · · , N−1)Justi�er bien, par exemple, la présen
e du N , dans la deuxième formule.<5 pts>2. (a) Cal
uler par TFD les quatre 
oe�
ients spe
traux du ve
teur de 4 é
hantillons suivants :
[1 0 0 0]Indiquer aussi quel intervalle de fréquen
e sépare le premier du deuxième é
hantillon.<5 pts>(b) Cal
uler en utilisant le prin
ipe de la FFT les deux premiers é
hantillons spe
traux (F (ν = 0) et

F (ν = 1)) de 
e même ve
teur.<5 pts>Réponse1Dans la TF 
ontinue, on a des valeurs 
ontinues pour f(x), x ∈ IR, et une 
ontinuité des fréquen
esharmoniques u ∈ IR (pour des signaux non périodiques).Pour la TFD, on a x = x∆x, x ∈ N ave
 ∆x = Te, résolution spatiale ou période d'é
hantillonnageet x prenant des valeurs entières 
orrespondant au numéro d'é
hantillons de la fon
tion dis
rétisée. On aaussi u = u ∆u, u ∈ N , résolution fréquentielle et u prenant des valeurs entières, 
orrespondant au numérod'é
hantillons du spe
tre (ou TF) dis
rétisé.Lorsqu'on fait le passage TF ⊲ TFD, on a la résolution fréquentielle ∆u 
orrespondant à la plus petitefréquen
e déte
table dans le signal qui 
orrespond à l'inverse de la plus grande période existant dans le signal(égale à la longueur même du signal), 
e qui s'é
rit :



u x (u, x ∈ IR2)
︸ ︷︷ ︸TF = u ∆u x∆x = u

1

N∆x
x∆x =

u x

N
(u, x ∈ IN2)

︸ ︷︷ ︸TFDLorsqu'on fait le passage TF ⊲ TFD, de plus, l'intégrale 
ontinue se 
hange en somme dis
rète sur les Né
hantillons du signal. Le fa
teur 1/N au début est un fa
teur de normalisation.<5 pts>2.(a)par TFD, on trouve fa
ilement : F (0) = F (1) = F (2) = F (3) =
1

4
(i.e., F =

1

4
· [1 1 1 1])<3 pts>Chaque é
hantillon fréquentiel est séparé de la résolution fréquentielle ∆ν = 1/N Te = 1/N ∆x, ave


N = 4. Comme au
un renseignement n'est donné sur Te = ∆x, alors Te = ∆x = 1 et 
haque é
hantillonfréquentiel est don
 séparé de la fréquen
e numérique ∆ν = 1/4.<2 pts>2.(b)
paire impaire

paire impaire paire impaire

f(0)=1     f(1)=0     f(2)=0     f(3)=0

f(0)=1     f(2)=0     f(1)=0     f(3)=0

f(0)=1     f(2)=0     f(1)=0     f(3)=0On doit don
 
al
uler F4(0) et F4(1)

F4(0) =
1

2

[

F paire
2 (0) + F impaire

2 (0)
]

=
1

2

[1

2

[
F paire

1 + F impaire
1 (0)

]
+

1

2

[[

F paire
1 (0) + F impaire

1 (0)
]]

=
1

4

[

1 + 0 + 0 + 0
]

= 1/4<2.5 pts>
F4(1) =

1

2

[

F paire
2 (1) − jF impaire

2 (1)
]

=
1

2

[1

2

[
F paire

1 (1) − F impaire
1 (1)

]
− (j/2)

[
F paire

1 (1) + F impaire
1 (1)

]]

=
1

2

[1

2

[
1 − 0

]
−(j/2)

[
0 − 0

]]

= 1/4<2.5 pts>III. Opérations Pon
tuelles (5 pts)1. On veut 
réer algorithmiquement en language C, une opération pon
tuelle qui à partir d'une imaged'entrée ImgIn de moyenne µIn et de varian
e σ2
In nous donne une image de sortie ImgOut de mêmemoyenne et de varian
e σ2

Out = σ2
In/4. Donner l'implémentation de la fon
tionDe
reaseContrast(float** ImgIn, float** ImgOut,int lgth,int wdth) en language C ou en pseudo-
ode.<5 pts>



Réponse1 void De
reaseContrast(�oat** ImgIn, �oat** ImgOut,int lgth,int wdth). {. �oat Tmp ;. �oat MoyI=0 ;. for(int i=0 ;i<lgth ;i++) for(int j=0 ;j<wdth ;j++) MoyI+=ImgIn[i℄[j℄ ;. MoyI /=(lgth · wdth). for(i=0 ;i<lgth ;i++) for(j=0 ;j<wdth ;j++). {. Tmp=(ImgIn[i℄[j℄- MoyI)/2 ;. ImgOut[i℄[j℄=Tmp + MoyI ;. }Car diviser la variabilité de l'amplitude du signal intensité par deux permet de diviser la varian
e del'intensité par quatre.<5 pts>IV. Filtrage (20 pts)1. Filtrage Passe-Bas(a) Expliquer ou démontrer pourquoi tous les masques de 
onvolution ave
 des 
oe�
ients positifssont des �ltres passe-bas ?<5 pts>(b) Prouver qu'une image f que l'on 
onvolue ave
 un �ltre h dont la somme des éléments est égale àun donne une image g dont la moyenne des niveaux de gris est égale à sa moyenne avant �ltrage.<5 pts>
(
) On vient de réaliser un �ou sur l'image mona en pro
édant dans le domaine spe
tral et en utilisantl'algorithme de FFT (Fast Fourier Transform) et un �ltre de moyenne de taille 15×15. On obtientle résultat montré à droite de l'image mona. Expliquer en justi�ant pourquoi il existe (sur l'imagerendue �oue) une sorte de grosse ligne noire sur le 
�té supérieur de l'image (i.e., sur les premièreslignes de l'image �oue).<5 pts>2. Filtrage Passe-Haut(a) Quels sont l'avantage et l'in
onvénient prin
ipal d'utiliser une dérivée se
onde (via le 
al
ul d'unlapla
ien) sur une dérivée première (via le 
al
ul d'un gradient) pour déterminer quels sont lespixels de l'image appartenant à un 
ontour ?<5 pts>



Réponse1.(a)Une image a la propriété d'être ergodique. C'est-à-dire que dans le 
as d'une image, une moyenne spatialelo
ale aura les mêmes e�ets qu'une moyenne d'ensemble (E{.}) ; qui a pour e�et l'atténuation d'un bruitblan
 Gaussien additif, i.e., l'e�et d'un �ltre passe-bas. Un �ltrage spatial étant une opération lo
ale à unvoisinage et aussi une moyenne spatiale pondérée si tous les 
oe�
ients sont positifs, il sera don
 aussi un�ltre passe-bas.<5 pts>1.(b)Sans perte de généralité, on raisonne en une dimension, et le �ltrage spatial ou fréquentiel nous permetd'é
rire
g(x) = f(x) ∗ h(x)

F
⇋ G(ν) = F (ν).H(ν)Sa
hant que la valeur moyenne du signal (image) g, f et h sont respe
tivement G(ν = 0), F (ν = 0) et

H(ν = 0). Si H(ν = 0) = 1 alors G(ν = 0) = F (ν = 0). Don
, si la valeur moyenne du masque de 
onvolutionest égale à un, l'image �ltrée aura la même moyenne que l'image non �ltrée.<5 pts>1.(
)Puisqu'on a utilisé une FFT, l'image mona utilisée dans 
ette 
onvolution est en fait l'image de monase répétant indé�niment en ligne et 
olonne (ou 
ette même image mais toroidale). La grosse ligne noire quel'on voie est en fait le résultat du moyennage des niveaux de gris du haut de l'image (qui sont 
lairs) ave
les niveaux de gris (très noirs) des dernières lignes de l'image.<5 pts>1.(d)La te
hnique utilisant l'utilisation d'une estimation du gradient (dérivée première) pour savoir si un pixelde l'image est un 
ontour est relativement sensible à un seuil. Par 
ontre, l'utilisation d'une estimation dud'une dérivée se
onde permet de déterminer un point de 
ontour en se basant, après �ltrage, sur la déte
tionde passage à zéro (entouré de valeurs d'estimée de dérivée se
onde de signe opposé), don
 sans réellementde seuil. Le désavantage de l'estimation d'une dérivée se
onde sur la dérivée première est sa 
onsidérablesensibilité au bruit.<5 pts>V. Restauration (20 pts)1. Estimation des paramètres(a) Soit g(x, y), l'image de Mona dégradée par un �ou non uniforme 2D, de largeurs dx en x et dyen y (en pixels) in
onnues que l'on va 
her
her à déterminer dans 
et exer
i
e. On dispose pour
ela de la 
onnaissan
e de la TF (Transformée de Fourier) de l'image de Mona �oue G(u, ν) (i.e.,
g(x, y) ⇋ G(u, ν)) après re
alage 
y
lique pour que le 
entre apparaisse au 
entre de l'image etrehaussement des hautes fréquen
es ave
 une transformation du type log[1+G(u, ν)] (
omme 
ellevue en Travaux Pratiques).



Estimer les paramètres dx et dy de la PSF.<7 pts>(b) É
rire la masque de 
onvolution de 
ette PSF.<3 pts>2. Suite d'Opérations In
onnues(a) Soit g(x, y) une image rendue �oue par une PSF Gaussienne h(x, y) de largeur σ = 3 pixels (etbruit négligeable). On réalise sur l'image g(x, y) , les opérations suivantes :�> FFT �> Log �> FFT -> H(u, ν) -> FFT−1 �> Exp �> FFT−1 �>Indiquer, en le justi�ant du mieux possible, 
e qui va sortir de 
ette suite d'opérations si Exp estl'opération inverse du Log et si H(u, ν) à une fon
tion de transfert (MTF) identique à un passe-Bas.<10 pts>Réponse1.(a)On a la relation mathématique suivante : g(x, y) = f(x, y) ∗ h(x, y) = f(x, y) ∗
1

dxdy
Π

( x

dx
,

y

dy

)On sait que du �ou (i.e., des abs
en
es de dis
ontinuités) dans une dire
tion entraine des faibles 
oe�
ientsdans la dire
tion perpendi
ulaire à 
et axe dans le domaine fréquentiel voire même des 
oe�
ients nulslorsque dans 
ette dire
tion lorsque H 
omporte des zéros fréquentiels, 
e qui est le 
as de la TF d'une porte.Don
 dans notre 
as, puisque des zéros apparaissent dans les deux dire
tions, dx 6= 1 et dy 6= 1 et doiventêtre estimé. En utilisant la 
orrespondan
e x (
olonne) ⇋ u et y (ligne) ⇋ ν, on a
Π

( x

dx
,

y

dy

) F
⇋

sin(πu dx)

(πu dx)

sin(πν dy)

(πν dy)
(à une 
onstante de proportion près)Ave
 le sin
 qui s'annule tous les u = 1/dx et ν = 1/dy. Sa
hant que G(u, ν) est représenté pour u, ν ∈

[−1/2 : 1/2] (fréquen
es numériques), on en déduit immédiatement u = 1/dx = 1/3 et ν = 1/dy = 1/5 soit
dx = 3 pixels et dy = 5 pixels.<7 pts>1.(b)On a le masque de 
onvolution suivante :



1 1 11 1 1
1

15
1 1 11 1 11 1 1ou, h(x, y) =

1

15
Π

(x

3
,
y

5

)<3 pts>2Puisqu'on a un bruit négligeable, on a don
 la relation mathématique suivante : g(x, y) = f(x, y)∗h(x, y)ave
 f(x, y) l'image parfaite (non dégradée par le �ou).
⊲ La première opération (-> FFT ->) permet de 
al
uler la TF de 
ette image �oue, soit la TF de g(x, y).Ave
 les 
onventions (x, y) ⇋ (u, ν), on obtient en sortie de 
e premier blo
, la relation suivante :

G(u, ν) = F (u, ν)H(u, ν)

⊲ La deuxième opération (-> Log ->) est un log (fait dans le domaine spe
tral et lo
alement pour 
haquepixel). Don
 en sortie de 
e deuxième blo
 : log(G(u, ν)) = log(F (u, ν)) + log(H(u, ν)).
⊲ Les trois autres opérations (-> FFT -> H(u, ν) -> FFT−1 ->) représentent un �ltrage Passe-Bas, mais
e �ltrage est fait sur l'image qui additionne le log des deux spe
tres (spe
tre de l'image et spe
tre de laPSF). Le spe
tre d'une image 
omporte beau
oup plus de dis
ontinuités que le spe
tre d'une Gaussienned'un ou deux pixels d'é
art type dans le domaine spatial (
f. TP restauration). Ces deux opérations vontdon
 laisser passer log(H(u, ν)) et atténuer beau
oup (voire annuler) log(F (u, ν)). A la sortie de 
es 3 blo
s,on aura don
 log(H(u, ν)).
⊲ L'opération suivante (-> Exp ->) permet de se débarasser du Log. On aura don
 en sortie de 
e blo


(H(u, ν)).
⊲ La dernière opération ( FFT−1 ->) permet bien sur de retrouver en sortie h(x, y), 
'est-à-dire la PSFou la fon
tion de �oue de notre image initiale.<10 pts>Nota : Cette te
hnique est appelée estimation de PSF par �ltrage homomorphique. Elle né
essite que lelog du spe
tre de la PSF soit i
i de basse fréquen
e 
e qui est vrai i
i puisqu'une Gaussienne de trois pixelsde varian
e dans le domaine spatial donnera une Gaussienne de largeur à peu près 1/3 de l'image dans ledomaine fréquentiel, soit relativement lisse et sans dis
ontinuité. Il est ainsi né
essaire que la PSF à estimerne 
rée pas de zéros dans le domaine fréquentiel 
omme une fon
tion porte 
ar le log a proximité de 
es zéros
réera des zones de hautes fréquen
es et l'hypothèse faîte de basse-fréquen
e ne serait plus valable.VI. Mis
. (35 pts)1. Quelle serait la bonne stratégie pour essayer de binariser e�
a
ement 
ette image, i.e., segmenter endeux 
lasses 
ette image ; la 
lasse asso
iée aux formes 
arrées et la 
lasse asso
iée au fond ?<5 pts>



2. Dans le Travail Pratique 4 : tomographie par rétroproje
tion �ltrée, je vous ai demandé d'implémenter
ette méthode en trois points. Le premier point étant : on 
al
ule Pθ(u)|u| (proje
tion �ltrée). Or dansle 
ours, j'ai fait mention de 
ombiner |u| et de multiplier 
ette MTF (fon
tion de transfert) par unefenêtre de Hamming. Expliquer pourquoi malgré l'absen
e de 
ette fenêtre de Hamming, la méthodede re
onstru
tion faîtes en TP mar
he. Mar
herait -elle mieux si on utilisait 
ette fenêtre de Hammingen TP ? Expliquer pourquoi.<5 pts>3. Expliquer 
omment vous pouvez transformer l'image de gau
he en l'image de droite à l'aide de lamorphologie mathématique. Donner la forme et la taille du ou des masques (éléments stru
turants)que vous avez 
hoisis. Pour l'image de droite, les trois bandes noires dans le grand re
tangle blan
 sontde dimension 3×12 (en haut), 15×3 (au 
entre) et 12×5 (à droite), respe
tivement. L'objet est blan
.
4. En segmentation, dire quelle est la di�éren
e entre une 
lasse et une région.<5 pts>5. Dans le 
as d'une segmentation d'une image texturée où l'on prend la stratégie 
lassique 1-℄ extra
tionde 
ara
téristiques texturales sur une petite fenêtre (de dimension N ×N) 
entrée sur 
haque pixel et2-℄ 
lustering de 
es ve
teurs de 
ara
téristique en K 
lasses en utilisant l'algorithme des K moyennes.Dis
uter pourquoi en justi�ant bien vos arguments, la taille de la petite fenêtre (de dimension N ×N)ne doit être ni trop petite, ni trop grande.<5 pts>6. Dans le Travail Pratique 5 : Segmentation MV et Markovienne, question D, on vous demandait d'im-plémenter un re
uit simulé itérant d'une température initiale T0 = 50 jusqu'à une température �nalede Tmin = 0.1 ave
 une dé
roissan
e en température du style Tn+1 = τ · Tn = (0.99) · Tn ou n estl'itérations.(a) On veut maintenant que l'utilisateur de l'algorithme �xe le nombre d'itérations N du re
uitsimulé et que l'algorithme 
al
ule automatiquement le fa
teur de dé
roissan
e τ né
essaire pourque l'algorithme itère toujours d'une température initiale T0 = 50 jusqu'à une température �nalede Tmin = 0.1 (après 
es N itérations). Trouver la formule donnant τ en fon
tion de N, T0, Tmin.<5 pts>(b) Si on voulait vraiment respe
ter la dé
roissan
e de température théorique permettant de s'extrairede tous les minima lo
aux d'une fon
tion d'énergie, il faudrait 
onsidérer une dé
roissan
e detempérature de la forme Tn = T0/ ln(n) (ave
 un log néperien). Indiquer 
ombien de fois 
ettedé
roissan
e de température serait plus lente que 
elle que vous avez utilisé dans le Travail Pratique

5.<5 pts>



Réponse1Le problème ave
 
ette image est l'e�et de shadding du fond qui fait en sorte que l'utilisation de l'his-togramme de l'image soit 
omplètement inutile 
ar 
elui-
i ne montrera pas deux bosses (ou Gaussiennes)asso
iées à la répartition des niveaux de gris asso
iés à 
es deux 
lasses (forme 
arrée et fond). Pour annuler
et e�et de shading, un �ltrage homomorphique serait judi
ieux 
omme pre-traitement et permettrait, unefois l'image traitée, de se retrouver ave
 une image dont l'histogramme va exhiber deux bosses et pour lequelon prendrait simplement un seuil au milieu de 
es deux bosses.<5 pts>2Dans le TP, on a simulé un tomographe en réalisant des 
oupes proje
tives d'une image en intégrant,selon des lignes de proje
tions, (simulant les rayons X) de l'image. Cette opération d'estimation de 
oupesproje
tives (synthétiquement) se fait dans notre 
as sans (ajout) de bruit (mis à part le bruit de quanti�
ationexistant dans 
haque niveau de gris de l'image) alors que dans le 
as de vraies 
oupes proje
tives obtenues parrayons X sur un patient, 
ette opération serait enta
hée d'un bruit du au 
apteur. Du 
oup, la multipli
ationde la fenêtre de Hamming, dans notre 
as n'est pas né
essaire (
ar le bruit est absent) et n'apporterait pasd'amélioration sensible (le seul bruit que l'on a est un bruit très faible de quanti�
ation).<5 pts>3On e�e
tue une dilatation ave
 un masque 3 × 3, puis une érosion ave
 le même masque, 
'est-à-dire lafon
tion fermeture ave
 un masque 3 × 3.<5 pts>4Une région est un ensemble de pixels 
onne
té partageant la même 
lasse. Une 
lasse est un ensemble depixels partageant les mêmes 
ara
téristiques (de niveaux de gris, texturale, de mobilité, et
.)<5 pts>5La fenêtre (de dimension N × N) ne doit pas être trop petite pour avoir assez de niveaux de gris pourpermettre une bonne estimation des 
ara
téristiques texturales (et bien 
ara
tériser des textures grossièresaussi). Elle ne doit pas être trop grande pour permettre d'avoir une image segmentée, après le 
lusteringdes K-moyennes qui soit assez pré
is (dans le 
as 
ontraire, beau
oup de ve
teurs de 
ara
téristiques setrouveront à 
heval entre deux textures).<5 pts>6.(a) Dans notre 
as, on a don
 la dé
roissan
e : Tn+1 = T0 · (0.99)n = T0 · τ
nave
 T0 = 50 et une température �nale Tmin = 0.1 ⊲ 0.1 = 50 · τn

ln(Tmin) = ln(T0) + n ln(τ)Don
 pour n=N : τ = exp
( ln(Tmin) − ln(T0)

N

)<5 pts>Nota :On pourrait é
rire aussi, à partir de : Tmin = T0 τn



⇔ Tmin = T0 τn ⇔ τn = Tmin/T0 ⇔ pour N=n, τ = (Tmin/T0)
1/N6.(b)Dans le 
as du TP5, n = ln(0.1)−ln(50)

ln(τ) ≈ 619 itérations était né
essaires pour faire dé
roitre une tempé-rature initiale T0 = 50 jusqu'à une température �nale de Tmin = 0.1 ave
 une dé
roissan
e T0 · τ
n.Ave
 une dé
roisan
e Tn = T0/ ln(n), il faut don
 n = exp(T0/Tn) itérations, soit n ≈ exp(50/0.1) =

exp(500) soit ≈ exp(494) fois plus d'itérations que notre pro
édure !<5 pts>


