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adré par Jean-Philippe TarelRésumé � Les appli
ations du traitement d'images au domaine routier sont nombreuses. La diversité desperturbations dues aux 
onditions météorologiques dégradées 
omplique généralement l'analyse des imagesroutières. Le �ltre bilatéral est un �ltre maintenant bien 
onnu en imagerie numérique. Il est beau
oup utilisépour éliminer le bruit et autres perturbations, tout en préservant les 
ontours de l'image. Une variante du �ltrebilatéral est le �ltre bilatéral 
roisé, qui en plus de l'image à traiter, prend en 
ompte une image guide, donnantdes informations sur la stru
ture de la s
ène. Une des limites du �ltre bilatéral 
roisé est qu'il n'est pas robuste àdes perturbations non gaussiennes. Nous proposons don
 d'introduire un nouveau �ltre, plus général, que nousnommons le �ltre bilatéral guidé qui permet de mieux prendre en 
ompte le modèle statistique des variationsphotométriques de l'image à traiter. Il est, ainsi, plus robuste aux valeurs aberrantes 
ontenues dans l'image.L'e�
a
ité du �ltre est illustrée sur di�érentes appli
ations.1 Introdu
tionAve
 l'arrivée de la route de 
inquième généra-tion, les aides à la 
onduite, et les progrès 
onstantsdes 
apteurs d'images, l'utilisation et le traitementd'images numériques routières sont de plus en plus
ourants. Plusieurs exemples d'appli
ations peuventêtre 
ités : la déte
tion d'éléments routiers tels queles marquages et les panneaux, l'estimation de la tra-je
toire des mobiles, les aides à la 
onduite, la dé-te
tion des 
onditions dégradées, la modélisation 3Dde l'environnement routier, et
. Lorsque 
es imagessont a
quises par un véhi
ule, elles sont sujettes à denombreuses perturbations et dégradations, 
ommeun bruit important dû à l'augmentation de la sen-sibilité du 
apteur en 
ondition de faible é
lairage, ladiminution des 
ontrastes en présen
e de brouillard,et la présen
e de �o
ons de neige ou re�ets dus àla pluie. Ces perturbations ont plusieurs e�ets né-fastes : elles diminuent la visibilité du 
ondu
teur etelles perturbent le fon
tionnement des di�érents al-gorithmes d'analyse d'image.Pour faire fa
e à 
es di�
ultés, nous proposonsd'étendre le �ltre bilatéral, maintenant bien 
onnu dela 
ommunauté de traitement d'images, en lui ajou-tant l'utilisation d'un guide, tout en préservant son
ara
tère robuste. Cette dernière 
ara
téristique estimportante puisqu'elle permet de �ltrer une image enprésen
e de bruit non gaussien. Le �ltre bilatéral per-met de lisser une image en préservant ses 
ontours.L'idée prin
ipale du �ltre bilatéral, est l'ajout d'unepondération photométrique au �ltre linéaire gaus-sien. Grâ
e à ses propriétés, à sa fa
ilité d'implanta-tion et à sa �exibilité, le �ltre bilatéral est a
tuelle-ment utilisé dans de nombreux 
as, 
omme le rehaus-sement de 
ontours (Zhang and Alleba
h, 2008), lesur-é
hantillonnage (Kopf et al., 2007), le ra�nementde la 
arte de disparité en re
onstru
tion 3D (Yanget al., 2007), l'édition d'image (Khan et al., 2006), la

restauration d'image en 
ondition de brouillard, et
.Un résumé très 
omplet sur l'interprétation, lesaméliorations et les extensions du �ltre bilatéral estproposé dans (Paris et al., 2007). A notre avis, il y a
inq points importants à rappeler. Premièrement, onpeut montrer que le �ltre bilatéral est relié à l'estima-tion robuste de l'intensité moyenne dans le voisinage.Deuxièmement, l'e�et es
alier qui peut être observédans 
ertains 
as peut être évité en utilisant un mo-dèle linéaire au lieu d'un modèle 
onstant des inten-sités dans un voisinage (Buades et al., 2006). Troisiè-mement, le �ltre bilatéral adaptatif est une extensiondu �ltre bilatéral où la pondération photométriqueest séle
tionnée en fon
tion de l'intensité du voisi-nage (Zhang and Alleba
h, 2008). Quatrièmement,il y a plusieurs façons d'améliorer le temps d'exé
u-tion du �ltre bilatéral, 
omme par exemple utiliserune stru
ture de grille (Durand and Paris, 2006) ouune distribution d'histogrammes (Weiss, 2006). Cin-quièmement, le �ltre bilatéral 
roisé (Eisemann andDurand, 2004; Pets
hnigg et al., 2004) peut être uti-lisé pour introduire, dans les appli
ations où elle estdisponible, une information supplémentaire apportéepar une image guide. L'idée est d'utiliser la pondéra-tion de l'image guide à la pla
e de 
elle de l'image.Les améliorations apportées par les points 2, 3 et4 restent 
ohérentes ave
 l'interprétation robuste du�ltre bilatéral, 
ontrairement à l'introdu
tion ad ho
du guide dans le �ltre bilatéral 
roisé. Après un rap-pel dans la partie 2 de l'interprétation du �ltre bila-téral en terme d'estimation robuste et le rappel du�ltre bilatéral robuste, nous proposons dans la se
-tion 3 de relier le �ltre bilatéral 
roisé à l'estimationrobuste. Ce lien permet d'étendre le �ltre bilatéral
roisé en un nouveau �ltre que nous nommons le �ltrebilatéral guidé. En�n, nous illustrons l'intérêt de 
enouveau �ltre sur quelques exemples.
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2 Filtre bilatéralLe �ltre bilatéral, introduit dans (Tomasi andMandu
hi, 1998) est une extension du �ltrage linéaireoù une pondération photométrique wp est introduiteen plus du poids ws. A partir de l'image originale
E, le résultat du �ltre bilatéral est l'image F donnéepar :
F (x) =

∑
t∈Sm

ws(‖t‖)wp(E(x) − E(x+ t))E(x + t)
∑

t∈Sm
ws(‖t‖)wp(E(x) − E(x + t)) (1)où Sm est une fenêtre de taille m, dans notre 
as,une fenêtre 
arrée de taille [−m,m] × [−m,m]. Lepoids ws est une fon
tion symétrique, dé
roissantesur la distan
e ‖t‖ à partir du 
entre de Sm. Généra-lement, le poids wp est aussi une fon
tion symétriqueet dé
roissante.2.1 Lien ave
 l'estimation robusteSelon (Elad, 2002; Ieng et al., 2007), l'image résul-tat F du �ltre bilatéral peut être interprétée 
ommela première étape de la minimisation du 
oût lo
al :

argmin
F (x)

∑

t∈Sm

ws(‖t‖)φ((F (x) − E(x+ t))2) (2)Quand ws(‖t‖) = 1, 
e 
oût implique que F (x)est la moyenne robuste des valeurs E(x + t), t ∈
Sm. Dans 
e 
as-là, φ 
ara
térise le modèle du bruitadditif sur les intensités dans le voisinage Sm. Enannulant la dérivée de la somme dans (2) en fon
tionde F (x), nous avons :
∑

t∈Sm

ws(‖t‖)φ
′((F (x)−E(x+t))2)(F (x)−E(x+t)) = 0Après réé
riture, et en utilisant la substitution"one-step-late" (qui 
onsiste à �xer le terme non li-néaire en utilisant l'image F à l'itération pré
édente),l'algorithme des moindres 
arrés itératifs pondérés(Iterative Reweighted Least Squares : IRLS) est ob-tenu :

Fk+1(x) =

∑

t∈Sm

ws(‖t‖)φ
′((Fk(x)− E(x+ t))2)E(x+ t)

∑

t∈Sm

ws(‖t‖)φ
′((Fk(x)− E(x+ t))2) (3)En 
omparant (1) ave
 (3), on s'aperçoit que le�ltre bilatéral est la première étape de l'algorithmeIRLS quand wp(u) = φ′(u2) ave
 
omme initialisa-tion l'image originale (soit F0(x) = E(x)).Pour modéliser di�érents types de bruits, la den-sité de probabilité suivante est utilisée :

pα,s(b) ∝
1

s
e−φα(( b

s
)2) (4)où φα(t) =

1
2α ((1 + t)α − 1). C'est la famille des ex-ponentielles lissées (ou Smooth Exponential Familly,SEF) introduite dans (Tarel et al., 2002; Ieng et al.,2007). La forme de la densité de probabilité est régléepar deux paramètres : s, qui est l'é
helle du bruit et
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Figure 1 � De gau
he à droite, pour di�érentes va-leurs de α dans la famille SEF : la densité de proba-bilité exp(− 1
2φα(b

2)), la fon
tion d'erreur φα(b
2), etla pondération 
orrespondante φ′

α(b
2).

α, qui permet une transition 
ontinue entre les di�é-rents types de densités 
onnues (SEF), (voir Fig. 1).En parti
ulier, la densité de probabilité gaussienneest obtenue pour α = 1, la densité de probabilité deLapla
e est appro
hée ave
 α = 0, 5, et la densité deprobabilité de Geman & M
Clure est obtenue pour
α = −1. La densité de probabilité 
orrespondant àun bruit de Cau
hy est obtenue quand α → 0, parl'intégration de φ′ (Ieng et al., 2007).Le 
oût (2) peut être dérivé du maximum de vrai-semblan
e sur les résidus b = F (x)−E(x+t) sa
hant
‖t‖ :

p(b|‖t‖) ∝
1

s(‖t‖)
e
−φα((

b
s(‖t‖) )

2) (5)où s est une fon
tion de ‖t‖. Les résidus étant in-dépendants entre eux, la vraisemblan
e des donnéesest obtenue à partir de (5), par un simple produit.En dérivant le logarithme de 
ette vraisemblan
e eten �xant la partie non linéaire du résultat, 
ommepour obtenir (3) à partir de (2), on obtient une nou-velle expression du �ltre. En 
omparant 
elle-
i à (3),on 
onstate que la pondération spatiale ws(‖t‖) estasso
iée ave
 1
s2(‖t‖) et don
, que la pondération pho-tométrique wp(b) est asso
iée à φ′

α((
b

s(‖t‖) )
2). Re-marquons qu'ave
 
ette dérivation, l'é
helle photo-métrique apparaît 
omme l'inverse de la ra
ine 
arréede la pondération spatiale. Cette dernière 
ontrainten'est pas prise en 
ompte par le �ltre bilatéral 
las-sique.2.2 Filtre bilatéral robusteEn dépit de sa relation ave
 l'estimation robuste,le �ltre bilatéral n'est pas robuste au bruit non gaus-sien dans l'image originale. L'appli
ation répétée du�ltre bilatéral n'est pas plus robuste. Par 
ontre, l'al-gorithme IRLS dé
rit dans la se
tion pré
édente estrobuste. En 
onséquen
e, nous avons appelé 
e der-nier le �ltre bilatéral robuste. Si la dérivation simpli-�ée de l'IRLS pré
édemment présentée est su

in
te,elle ne permet pas d'expliquer pourquoi l'algorithmeIRLS 
onverge vers un minimum lo
al. Des preuvesde 
onvergen
e peuvent être trouvées, par exemple,dans (Tarel et al., 2008; Charbonnier et al., 1997).Il est important de faire la di�éren
e entre le �ltrebilatéral robuste et le �ltre bilatéral itéré. En e�et,dans le �ltre bilatéral robuste (3), Fk est 
omparéeà la valeur �xe E, tandis que le �ltre bilatéral itéré
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ompare Fk à la valeur Fk−1 pré
édemment 
al
u-lée. Grâ
e à sa dérivation, le �ltre bilatéral robusteest robuste aux valeurs aberrantes dans l'image origi-nale. Cependant, 
omme 
ela est expliqué dans (Ienget al., 2007), la 
onvergen
e vers un minimum lo
alde faible énergie n'est pas garantie ; en e�et, la fon
-tion d'erreur n'étant pas 
onvexe pour un α < 0, 5,l'initialisation demande quelques pré
autions. Unefaçon 
orre
te de pro
éder 
onsiste à initialiser F0
omme le résultat d'un �ltre médian sur E. Plus gé-néralement, l'appro
he par non-
onvexité graduelle(Graduated Non-Convexity, GNC) (Blake and Zis-serman, 1987; Ieng et al., 2007) peut être utilisée.L'idée est d'utiliser la famille SEF φαp,sp et de for
erla 
onvexité en �xant αp = 1 ou αp = 0, 5 et, ensuite,en diminuant αp pas à pas, en utilisant à 
haque pasl'image résultante de l'itération pré
édente. Ce pro-
essus est itéré jusqu'à atteindre la valeur αp 
ible.Du fait de la modélisation par une 
onstantedans (2), le �ltre bilatéral itéré et le �ltre bilatéral ro-buste sont sujets à un e�et d'es
alier dans les régionsde faible gradient. D'après (Buades et al., 2006), l'ef-fet es
alier peut être supprimé par une estimationlinéaire du voisinage de 
haque pixel. Chaque itéra-tion 
onsiste alors à e�e
tuer l'algorithme IRLS surles paramètres d'un plan 2D lo
al.3 Le �ltre bilatéral guidéDans plusieurs appli
ations, une se
onde image dela s
ène, prise dans des 
onditions di�érentes, peutêtre utilisée 
omme sour
e d'information supplémen-taire. Cette image est appelée le guide. Notons qu'elleest souvent distordue photométriquement par rap-port à l'image à traiter. Le �ltre bilatéral 
roisé a étéintroduit d'une façon ad ho
 dans (Pets
hnigg et al.,2004; Eisemann and Durand, 2004), à partir du �ltrebilatéral, en substituant dans (1) la pondération pho-tométrique wp liée à l'image E ave
 
elle de l'imageguide G. L'image guide indique quels sont les pixelssimilaires dans 
haque voisinage. Cette substitutiona pour 
onséquen
e la perte du lien ave
 l'estima-tion robuste. Pour permettre de garder 
e lien, nousproposons d'introduire l'image guide G en plus de
wg 
omme une troisième pondération dans (2). Denotre point de vue, et 
ontrairement à (Pets
hnigget al., 2004; Eisemann and Durand, 2004), le poids
wg est une sorte de pondération spatiale, et non unepondération photométrique. L'image guide peut êtrevue 
omme un étiquetage dé
rivant la stru
ture del'image dans le voisinage. Cela nous amène à intro-duire un nouveau �ltre que nous nommons le �ltrebilatéral guidé, qui minimise l'erreur suivante :
∑

t∈Sm

ws(‖t‖)wg(G(x) −G(x+ t))φ((F (x) − E(x+ t))2) (6)où ws est la pondération spatiale, wg est la pondé-ration du guide et φ 
ara
térise le modèle du bruit.Comme pour le �ltre robuste, le �ltre bilatéral guidéest itératif, et dérivé de (6), 
e qui nous donne :
Fk+1(x) =

∑

t∈Sm

µtE(x + t)

∑

t∈Sm

µt

(7)

ave

µt = ws(‖t‖)wg(G(x) −G(x+ t))φ′((Fk(x) −E(x+ t))2)

︸ ︷︷ ︸

wp(Fk(x)−E(x+t))Cet algorithme est plus général que les �ltres pré-
édemment 
ités. Ainsi, le �ltre bilatéral robuste estun 
as parti
ulier du �ltre bilatéral guidé où la pon-dération du guide est 
onstante. Le �ltre bilatéral
roisé est la première itération du �ltre bilatéralguidé quand wp = 1. Contrairement au �ltre bila-téral 
roisé, le �ltre bilatéral guidé est robuste aubruit non gaussien sur l'image originale si la pondé-ration wp, et par 
onséquent φ′, est 
hoisie de façonadéquate pour 
orrespondre aux 
ara
téristiques dubruit observé dans l'image.Du fait de ses 3 pondérations, le �ltre bilatéralguidé est très �exible. En pratique, la pondérationspatiale ws peut être �xée à 1 quand le guide est debonne qualité. En e�et, la pondération du guide wgdonne une information plus pré
ise sur la stru
tureque la pondération spatiale. Néanmoins, si le guideest de mauvaise qualité, une fon
tion gaussienne peutêtre utilisée 
omme pondération spatiale pour 
om-bler les manques du guide. La fenêtre peut être dedi�érentes tailles et varier pour adapter la for
e du�ltrage en fon
tion de l'a priori que l'on a sur la qua-lité du guide. A partir de maintenant, nous 
onsidé-rerons que la fon
tion wg(b) a pour forme la fon
tion
pαg ,sg (b), dans (4).La pondération photométrique wp est dire
tementliée à la nature du bruit sur l'image E, 
omme pourle �ltre bilatéral robuste. Quand le bruit est gaussien,
wp est égale à un. La fon
tion wp est 
hoisie dans lafamille des SEF φ′

αp
(( b

sp
)2). Comme pré
édemment,une estimation linéaire de la distribution des niveauxde gris du voisinage peux être 
hoisie à la pla
e dumodèle 
onstant, a�n d'éviter l'e�et es
alier.Lorsque la fon
tion φ est non 
onvexe, le GNC estutilisé pour 
onverger vers un minimum lo
al pro
hede 
elui global. Pour 
ela nous proposons le proto
olesuivant :� Fixer la puissan
e αg et l'é
helle sg en fon
tionde l'intensité des détails et séle
tionner la puis-san
e αp et l'é
helle sp de la pondération photo-métrique en fon
tion du bruit sur l'image d'en-trée ;� E�e
tuer une étape du �ltre bilatéral guidé ave


wp = 1 ;� Sur le résultat, faire une itération ave
 l'équa-tion (7) en 
hangeant seulement αp à la valeur
0, 5� Si la valeur d'αp 
hoisie dans la première étapeest inférieure à zéro, faire une itération supplé-mentaire ave
 αp = 0 ;� Finalement, itérer l'équation (7) en utilisant αpjusqu'à 
e que le nombre d'itérations maximum(�xé à 8) soit atteint.
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Figure 2 � Première 
olonne : l'image bruitée E etle guide G sans bruit. Se
onde 
olonne : résultat du�ltre bilatéral 
roisé après 1 et 100 itérations. Troi-sième 
olonne : le résultat du �ltre guidé introduitdans (He et al., 2010) et du �ltrage bilatéral guidé(en 8 itérations).4 Expérimentations4.1 ComparaisonNous avons étudié les performan
es du �ltre bila-téral guidé 
omparativement aux autres algorithmeslorsqu'un bruit gaussien (d'é
art-type s = 5) plus unbruit poivre et sel (de densité 10%) sont ajoutés àl'image à �ltrer et qu'un bruit gaussien (s = 5) estajouté sur le guide. La �gure 2 montre le résultatdu �ltre bilatéral 
roisé (ave
 1 et 100 itérations),du �ltre guidé introduit dans (He et al., 2010) et du�ltre bilatéral guidé sur une partie de l'image. Nousavons évalué les di�érents �ltres sur quatre images
lassiques en traitement d'images. Les meilleures per-forman
es en termes de PSNR par rapport à l'imagesans bruit, en faisant varier les di�érents paramètresd'entrée, sont a�
hées dans le Tableau 3. Le PSNR(Peak Signal to Noise Ratio) mesure la distorsionentre deux images et est proportionnel au logarithmede leur erreur quadratique moyenne. On remarqueque le �ltre bilatéral guidé surpasse à 
haque fois lesdeux autres �ltres de plusieurs dB. Une étude plusapprofondie est dé
rite dans (Cara�a et al., 2012).Filtre FBC FG FBGHudson diathom 24,9 28,3 35,3Baboon 13,4 28,7 31,6Fishing boat 14,0 29,9 32,9Peppers 14,2 28,6 34,03Figure 3 � Meilleur PSNR obtenus en fon
tion desvaleurs des paramètres pour 4 images ave
 le �ltrebilatéral 
roisé (FBC), le �ltre guidé (He et al., 2010)(FG) et le �ltre bilatéral guidé (FBG).4.2 Suppression du bruit temporelLe �ltre bilatéral guidé peut être utilisé pour at-ténuer l'e�et des perturbations qui apparaissent de

Figure 4 � Première ligne : deux images 
onsé
u-tives d'une séquen
e vidéo ave
 
hute de neige. Se-
onde ligne : images �ltrées ave
 le �ltre bilatéralguidé en utilisant l'image pré
édente 
omme guide.façon éparse au 
ours du temps. Il est ainsi pos-sible, ave
 le �ltrage bilatéral guidé, de lisser uneimage plus e�
a
ement qu'ave
 un �ltrage bilatérallorsque des �o
ons de neige sont présents, simple-ment en utilisant l'image pré
édente 
omme guide.Cela est illustré dans la �gure 4. Il existe bien sûrd'autres méthodes dédiées plus performantes pourtraiter 
e problème, mais 
et exemple montre la pos-sibilité d'utiliser un guide, bien qu'il soit inexa
t à
ause du dépla
ement de la 
améra, tout en préser-vant les stru
tures de l'image.4.3 Ra�nement de la 
arte de profon-deur

Figure 5 � Première ligne : à gau
he, l'une desdeux images originales d'une paire stéréo et, à droite,la 
arte de disparité obtenue en utilisant un algo-rithme de re
onstru
tion dense. Se
onde ligne : la
arte de disparité ra�née par le �ltre bilatéral 
roisé(à gau
he) et le �ltre bilatéral guidé (à droite).Le �ltre bilatéral 
roisé a été utilisé dans (Yanget al., 2007) pour ra�ner la 
arte de profondeur etl'interpoler en utilisant une des images de la pairestéréo 
omme guide. La �gure 5 montre une 
artede disparité obtenue en utilisant l'algorithme de pro-pagation de 
royan
e ("belief propagation"). L'algo-
©Les 
olle
tions de l'IFSTTAR



rithme a été stoppé volontairement avant la 
onver-gen
e totale. Même ave
 plusieurs valeurs aberrantessur la 
arte de disparité, le ra�nement réalisé ave
 le�ltre bilatéral guidé produit de bons résultats. Pourobtenir 
e résultat, une appro
he par GNC a été ef-fe
tuée ave
 les paramètres : ws = 1, αg = 0, sg = 10,
αp = −1, sp = 40. Le résultat obtenu ave
 le �ltrebilatéral 
roisé est moins 
onvain
ant.4.4 Restauration d'image dans des
onditions de brouillard
Figure 6 � A gau
he, l'image originale dans des
onditions de brouillard. Au milieu, suppression dubrouillard en utilisant le �ltre médian (Tarel andHautière, 2009). A droite, suppression du brouillarden utilisant le �ltre bilatéral guidé. Les halos produitspar le �ltre médian au sommet des arbres sont engrande partie supprimés ave
 le �ltre bilatéral guidé.Comme dans (Tarel and Hautière, 2009), la res-tauration d'image dans des 
onditions de brouillardest e�e
tuée en deux étapes : d'abord, le voile atmo-sphérique est estimé à partir des 
ouleurs saturées (lemaximum des 
omposantes RVB pour 
haque pixel),ensuite un �ltre médian est appliqué. Le voile estiméest utilisé pour restaurer l'image en inversant la loide Kos
hmieder qui modélise l'e�et du brouillard.Entre 
es deux étapes, l'estimation du voile atmo-sphérique peut être a�née en lui appliquant le �ltrebilatéral guidé, en utilisant l'image 
ouleur originale
omme guide. Cette étape supplémentaire améliorela suppression du brouillard dans les zones �nes et
omplexes, 
omme les feuilles au sommet des arbres(�gure 6). Les paramètres du �ltre bilatéral guidéutilisés sont ws = 1, αg = 0, 5, sg = 10, αp = 0,
sp = 10 dans 
et exemple.5 Con
lusionNous avons dé
rit les points importants du �ltrebilatéral et de ses variantes, qui permettent de ren-for
er les liens ave
 le �ltre bilatéral robuste et l'esti-mation robuste. Pour garder le lien entre l'estimationrobuste et le �ltre bilatéral 
roisé, nous avons pro-posé une nouvelle façon d'introduire 
e dernier, 
equi nous a amené naturellement à la dé�nition d'un�ltre plus générique, que nous appelons le �ltre bila-téral guidé. Ce �ltre a pour 
as parti
uliers le �ltrebilatéral, le �ltre bilatéral robuste, et le �ltre bilaté-ral 
roisé. Les entrées de 
e �ltre sont deux images :l'image à traiter et le guide. Le �ltre bilatéral guidéné
essite 
inq paramètres. Ce �ltre étant itératif,nous utilisons une heuristique, basée sur l'appro
he

de non-
onvexité graduelle (GNC) pour 
onvergervers un minimum lo
al intéressant de la fon
tionde 
oût en un nombre réduit d'itérations. Expéri-mentalement, en terme de PSNR, le �ltre bilatéralguidé surpasse les autres �ltres qui sont 
apables deprendre en 
ompte un guide. Il est robuste aux va-leurs aberrantes dans l'image traitée. Il peut être uti-lisé dans plusieurs appli
ations 
omme le rehausse-ment de 
ontrastes, le sur-é
hantillonnage, le traite-ment d'images ave
 �ash/sans �ash, le ra�nementde 
arte de profondeur ou la restauration d'imagesdans des 
onditions de brouillard.Référen
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