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RESUME _ SUMMARY
Dans une premiére partie, on présente différents algo- In a first step, some image filtering algorithms are
rithmes classiques de filtrage d'images. presented.
L'opération de convolution par un masque de dimension The most widely used operator in image processing is
3 x 3 étant trds souvent exploitée en traitement d4'i- two dimensional convolution by 3 x 3 mask.
mages, on s’intéresse aux différentes architectures
systoliques assocides 3 la synthése d'un tel opérateur Some systolic architectures for VLSI impletation are

en vue de 1l'intégration VLSI. described.
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INTRODUCTION

Les algorithmes de traitement d'images exigent des
capacités de calcul importantes.

Parmi ces algorithmes on distingue deux classes prin-—
cipales

* Les algorithmes de seuillage, du filtrage, d'amélio-—
ration du contraste...

* Les algorithmes de reconnaissance des formes, d'in-
terprétation qui sont bas&s sur des opérations dont la
nature est essentiellement associée d la théorie des
graphes.

Ces traitements sont souvent réalisés au moyen de ma-
chines spécialisées dont la structure est plus carac—
térisée par une intégration tré&s poussée.

On s'intéressera dans ce qui suit aux algorithmes de
la premidre classe et plus particulidrement aux algo-
rithmes de filtrage.

I - FILTRAGE LINEAIRE BIDIMENSIONNEL

L'algorithme de filtrage lin&aire bidimensionnel re-
pose sur la convolution biindicielle [ABR1].

En effet, si F(j,k) désigne 1'image originale et
H(j,k) la réponse impulsionnelle du filtrage, 1'image
filtrée G(j,k) est donnée par :

j k
6(3,k) =2 D F(m,n) H(j-mH ,k-nHl)

n=1 n=1

S5i le symbole(Z)désigne le produit de convolution
biindicielle 1'équation précédente devient

6(3,%) = F(3,00®H(, k)

F(3,k) Filtreﬂlinéaire H(j,k)

Figure 1 - Filtre lingéaire

La réponse impulsionnelle H(j,k) du filtre est notée
sous forme matricielle (masque).

- -

H(1,1) H(2,1) . . . H(L,1)
H(1,2) H(2,2) 5

. .

H(l,Lz) « « .« .« H(Li,Lp)

Les différents coefficients de la matrice H désignent
les poids affect@s aux différents points du voisinage.

De fagon générale, on y distingue trois classes de
filtres :

a) Pondération uniforme circulaire
B, (£,7) =g 12 siVx? + X% <R

IR
0

b) Pondération exzponentielle
o xj + v

k e 2 02

h, (X,Y) =
2 ’ 4o

2

c) Pondération gaussienne :
X2+Y2
_k 2
h3 &,Y) = Tiga © 20

FPiltre uniforme circulaire

Filtre gaussien

Filtre expouentiel

Figure 2 ~ Réponses impulsionnelles des trois classes
de filtres passe-bas.

II ~ FILTRAGE MEDIAN 2D

Le filtrage médian est largement répandu en traitement
d'images et basé sur un algorithme de tri suivant

G(j,k) = Med (F(j+n, kim))
(n,m) €V (V désigne un voisinage)

Le succés de cette méthode est 1i& au fait que le fil-
trage médian respecte les contours et au caractdre

peu complexe de la réalisation de 1'opérateur cablé
correspondant, qui constitue un atout pour 1'inté&gra-
tion 3 trds grande échelle (VLSI).

©0 0060000
opbooods oo
o s eeso0o0

oo eees 00

©0 s e8s8e00

°
Q

°
°
.
-
.
.
°
°

Image originale

00 000000
00000000
o009 e 00

©c 0 e e e 000 @00
oo ee e 9 00 LY
ccoceeocoo o 0o
coceooo0 o0 Filtre
co00000 00

Image Filtrée
ceoao0o00aa
00000000 o
o0 e e 8800 )
0 0 ® e a8 0O ©0c o000
00 % &% 9 00 o
cC o e e e 8 00 -]
00000000 .

© 0000000 FlAcre
Image Filtrée

Figure 3 - Exemples de filtres médian bidimensionnels
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III - FILTRAGE ADAPTATIF

Une méthode de filtrage plus récente proposée par
J.S. LEE [SAM1] repose sur une méthode adaptative.

En effet, si on suppose que 1'image observée 2,5 est
dégradée additivement par un bruit gaussien ny j, on
peut &crire :

21,3 =X1,3 + Ng 5

EM[Ny 3] =0
avec n

2
EM[Ni, j - Ng,1] =078 ik, j-I

On montre que [BOZ1] 1'estimation MAP de Xj j est don—
née par : 2

0
PR - X T
X = X. . ——— |7, , = X, .
BT K Y o2 o2 [1,3 Xl,J]
N

Le caractére adaptatif de ce filtre repose sur la me—
sure de la variance locale. Cette variance prenant une
valeur plus &levée sur les régions de contours que sur
des régions uniformes, ceci permet de ne pas intro~
duire du flou (les contours étant relativement moins
"filtrés").

Dans ce qul suit on s'intéresse plus particulidrement
au filtrage lin€aire d'images et 3 la convolution pour
un masque de dimension 3 x 3.

En effet, la plupart des opérateurs de traitement
d'images peuvent &tre réalisés i 1'aide d'un opérateur
de convolution n x n (avec ici n = 3) : le filtrage
passe—bas pour l'amélioration d'images bruitées, le
filtrage passe—haut pour 1'amélioration des contours,
les opérateurs de gradient (PREWITT, SOBEL, KIRSCH,
CHEN ET FREI) et les opérateurs de laplacien pour

la détection de contours appartenant 3 cette classe

de filtres.

RESEAUX SYSTOLIQUES APPLIQUES AU FILTRAGE LINEAIRE

lére approche : [F
— x12

BIDIMENSIONNEL

La notion de réseaux systoliques a &té introduite par
H.T. KUNG en 1978 (Kung 2) pour faciliter 1'intégra-
tion VLSI d'algorithmes présentant un taux de paral-
1lélisme important et faisant intervenir des opératiomns
élémentaires répétitives.

L'algorithme de convolution & deux dimension présente
ces caractéristiques sp@cifiques et H.T. KUNG a propo-
s& deux réseaux réalisant la convolution par un masque
3 x 3 de coefficients (KUNG 1)

X11

R e 3 |
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o " (e]
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] >
B é —& B
s1= E1 s1= Et
s2= gt +E2 s2= E2
s3= E1¥ E2 +E3
Figure 1

Dans cette premiére approche les coefficients Wy

sont préchargés dans chaque cellule, et trois lignes
de pizels sont introduites aux entrées 1, 2, 3 avec
un décalage entre elles de un pixel. Dans cette solu-
tion un pixel est introduit dans une entrée du réseau
tous les deux cycles de calcul (d'une cellule &lémen-
taire).

28me approche : s
) x15 x13 x11 T
O ——C_ 3}
o pg Cisg s o
X24 X22 %
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5@ »— | > —
p <] x %
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S1=€3 S1=Et +€2
$2 =E1 % E4 +E2 52 =E2

s3=&1 Figure 2
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Les coefficients Wij du masque sont préchargés, les
trois lignes de pixels sont décalédes dans le temps

d'un pixel mails un pixel est introduit 3 chaque cycle
de calcul de la cellule élémentaire.

Implémentation :

Nous présentons ici une réalisation de la cellule
élémentaire de calcul de a * b + ¢ appliquée 3 la
convolution 2D sous la forme d'un réseau systolique
comportant des "micro-cellules” bas@es sur des addi~
tionneurs un bit.

La multiplication binaire d'un pixel codé sur 8 bits
par un coefficient du masque cod& sur 4 bits (plus un
bit de signe : coefficients entiers variant de + 15 3
~ 15) utilise quatre "micro—cellules”.

Deux types de "micro-cellules” peuvent &tre définies
conduisant 3 deux réseaux systoliques multiplieurs
différents.

l&re solution :

2| B0.B1.B2.

ol )
[ %]
;

Figure 3

Les termes en Bj représentent les différents bits ca-
ractérisant la valeur du pixel.

Les termes en Aj représentent les termes composant la
valeur absolue du coefficient du masque. Chaque bit
est préchargé dans chacune des "micro-cellules”.

Les bits By du pixel sont introduit tous les deux cy—
cles de calcul (des "micro-cellules”).

Le premier bit Sp du résultat de la simulation est
obtenu aprés un cycle de calcul, et les Sj sont &la-
borés tous les deux cycles de calcul.

2éme solution :

[ledhy flelh fldh

—

Figure 4

Les bits Ay du coefficient du masque sont toujours
préchargés dans les micro—cellules.

Les bits Bi du pixel sont introduit 3 chaque cycle de
calcul. Le premier bit du ré&sultat est obtenu aprés

quatre cycles de calcul (des "micro-cellules™).

L'addition : avec un résultat précédent est réalisé
dans la premidre réalisation de multiplieur (fig 3)
par la complémentation 3 deux ou non du résultat de
la multiplication suivant le signe du coefficient (A4)

du masque, puis 1'additlon est effectud en complément
3 deux.

82.81.80. [1]¢c1.c0.(2]

Figure 5

Les bits By du pixel sont introduit & 1l'entrée 1 du
réseau un cycle de calcul sur deux, les bits du résul-
tat d'un calcul précédent sont introduit 3 l'entrée 2
du réseau avec un retard d'un cycle de calcul par rap-
port aux Bj et il sont aussi présent un cycle sur deux.
Le premier bit Sp du ré@sultat est disponible deux cy-~
cles de calcul aprés 1l'entrée du premier bit Bg du
pixel.

L'addition avec un ré@sultat précédent pour la deuxidme
réalisation de multiplieur (fig 4) est effectuée en
complémentant 3 deux les bits du pixel si le signe du
coefficient ést négatif puis la multiplication et
1'addition sont effectuées en complément 3 deux.

[EBOB1EZ
o—1 (] ::g:] Cd>— C—— L3
[LEDh | s (=h = )
c2 €1 co il DL Ho
e~
r*J or°)
Figure 6

- -

Le Bj sont introduit 3 chaque cycle de calcul & 1'en—
trée 1.

Les bits d'un calcul précédent sont introduit 3 cha-
que cycle 3 l'entrée 2 décalés dans le temps d'un
cycle par rapport aux bits By du pixel.

Le premier bit du ré@sultat est obtenu aprés cing cy—
cles de calcul.

Association des cellules et des micro-cellules :

Pour la réalisation du convolueur, il faut donc asso—
cler 9 cellules &lémentaires (premiére ou deuxidme
réalisation) dans une des deux configurations propo-—
sées par HT KUNG. Il est nécessaire d'introdulre un
certain nombre de cellule d'un bit entre les cellules
pour synchroniser les flots de donndes traversant le
convolueur.

Exemple de combinaison de cellule et micro—cellules

Si 1'on construit le convolueur en utilisant la pre-
midre approche de HT KUNG (fig 1) pour les cellules
et la deuxidme réalisation pour les "micro-cellules”
(fig 5) 1l est nécessaire d4'introduire 12 micro—cellu—
les de retard d'un bit sur le flot des bits By des
pixels entre chaque cellules.

Le nombre de cycle de calcul d'une "micro-cellule”
séparant le premler bit du premier pixel introduit
dans le convolueur et le premier bit du résultat dis-
ponible 3 la sortie est de 40 cycles. Deux bits de
poids faibles de deux résultats sont séparés de 16

cycles de "micro—cellules” et dans le méme temps trois
pixels codés sur 8 bits sont introduits.
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CONCLUSION

Cette architecture de convolueur 2D par un masque 3x3
est facilement intégrable en raison de sa structure
"micro-cellulaire” répétitive et de par la simplicité
de la "micro-cellule” &quivalente a un additionneur un
bit.
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