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Résumé

Les images sont un pilier de la communication et I’'un des principaux problémes auxquels sont
confrontés les systémes d’imagerie est la suppression du bruit .A une époque ou les moyens
technologiques dominaient le domaine du traitement d’images , il existait de nombreuses
approches et méthodes différentes pour redonner aux image leur aspect d’origine ,selon le type

de distorsions aux quelles les images étaient exposées a partir de diverses sources .

Cette étude visait a restaurer 1’image en supprimant le bruit blanc gaussien , pour améliorer la
qualité de I’image, et ici nous utilisons la méthode d’analyse multi résolution, qui est considérer
comme ’une des méthodes modernes utilisées dans la restauration d’image .

Utilisation de deux fonctionnalités a savoir la filtration avec un filtre de le Wiener et un filtre par
seuillage dur .
Les deux caractéristiques ont été appliquées a un ensemble d’images en niveaux de gris avec

des dimensions différentes, et aprés I’obtention des résultats ,un facteur PSNR a été adopté

comme montant pour soutenir la qualité de I’image restauré et comparé a I’image d’origine.

Mots clés : Restauration d’image, Transformée en ondelette discréte, analyse multi-résolution,

le filtre de Wiener, débruitage , dégradation , seuillage dur , seuillage doux .
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Abstract

Images are an essential pillar of communication, and one of the most important problems
facing imaging systems is denoising , at a time when technological means dominated the field of
image processing with the variety of techniques and methods for restoring images to their
original appearance, according to the type of distortions to which the images are exposed from
various sources.

This study aimed to restore the image by removing white Gaussian noise in order to improve
the image quality using the multi-resolution analysis method, considered as one of the modern
methods used to restore images by using two features : Wiener filter and hard thresholding filter.
Both features were applied to a group of gray scale images with distinct dimensions. After
obtaining the results, the PSNR factor was adopted as a measure to support the quality of the

restored image and compare it to the original image.

Key words : Image restoration , Discrete Wavelet Transform, multi-resolution analysis, Wiener

filter, denoising, degradation, Hard thresholding , soft thresholding
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additive white Gaussien noise (Bruit blanc Gaussien)

une fonction de densité de probabilité
Erreur moyenne quadratique

Signal to Noise Ratio (Erreur signal sur bruit)
Rapport signal sur bruit en pic

Transformée de Fourier

Transformée en ondelettes continue
Transformée de Fourier Discrete
Transformée en Ondelettes Discréte

La transformée inverse continue en ondelettes
Discrete Wavelet Transform

Stationary Wavelet Transform

Coefficients ondelette d’approximation
Coefficients ondelette de détails

Filtre passe-bas.

Filtre passe-haut

Filtre passe-bas conjugue.
Filtre passe-haut conjugue.
Filtre approximation

Filtre horizontal.

Filtre verticale

Filtre diagonale

Onde mere de Daubechies

Les autres abréviations utilisés sont définis dans le texte.
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Introduction géenérale

Contexte général

La technologie de toutes sortes a fait un changement notable dans de nombreuses choses
qui existent dans la nature, comme les images, par exemple, ou la nécessité de les aborder est
apparue au milieu des années 60, et elle a connu une croissance rapide a notre époque, et elle
est devenue I'un des sujets les plus importants et les plus de recherche et d'étude, et elle a
occupé divers domaines et domaines scientifiques et médicaux, Militaire, géographique ... etc.

Ce que I'on entend par traitement d'image est ce processus qui est utilisé pour améliorer et
clarifier I'image, selon certaines normes et lois et plus facile a extraire des informations.

L'image représente un moment important difficile a récupérer en raison de son exposition a
des degradations et des distorsions lors de sa capture ou de sa envoyant sur les réseaux sans fil
et filaire, ou méme les turbulences atmosphériques, qui peuvent sérieusement affecter sa
qualité.

La restauration d'image est I'un des processus importants de son traitement en raison de la
variété des méthodes et de la variation du taux de réussite en fonction de la qualité de I'image.
Le processus de restauration d'image comprend des modeéles mathématiques et l'utilisation de
divers algorithmes de filtrage, et des techniques de débruitage des images, telles que: les
filtres adaptatifs et non adaptatifs, transformation en ondelette, et c'est le travail de notre
mémoire.

Problématique et objectifs :

L’objectif principale de cette étude c’est de restaurer une image proche de 1'image d’origine,
tout en améliorant sa qualité, en conservant ses détails et en éliminant le bruit en utilisant des
techniques différents et sophistiquées.

Organisation du mémoire :
Ce travail réalisé est subdivisé en gquatre chapitres :

Le premier chapitre décrit les notions générales sur les variables aléatoires et les points
essentiels dans les processus stochastique comme la stationnarité et I'ergodicité.

Le deuxiéme chapitre contient les différentes méthodes pour 1’élimination du bruit et la
restauration d’images, a travers des filtres adaptatifs et non adaptatifs et donne une petite
information sur chaque type de filtre (filtrage par seuillage et filtre Wiener).

Le troisieme chapitre a été consacré a la présentation de la transformée de Fourier et les
concepts généraux sur la théorie des ondelettes discrétes et 1’analyse multi-résolution en
particulier.

Dans le quatrieme chapitre nous allons présenter les résultats obtenus du débruitage
d’image, aprés la validation des outils et des méthodes que nous avons proposées dans les
chapitres précédents par une simulation sous environnement Matlab.
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Enfin, On terminera ce mémoire de projet de fin étude par une conclusion générale et
quelques perspectives relatives a ce travail.
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Chapitre 1: Les variables et les processus Aléatoires

| -1 Introduction :

La technologie a connu un développement remarquable ces derniers temps, ou
processus aléatoires sont devenus un sujet d'intérét de nombreux chercheurs, tels
qu'utilisés dans de nombreuses disciplines et appliqués dans la plupart des domaines

scientifiques et techniques comme le traitement du signal.

Dans ce chapitre nous consacrons a définir les points essentiel dans les processus
aléatoires, nous commencgons par une définition des variables aléatoires, en suite
nous détaillerons les processus aléatoires, et ses caractéristiques statistiques et enfin

nous déterminerons 1’estimation d'un signal aléatoires et une conclusion.
| -2 variable aléatoire :
| -2-1 Définition :

Une variable aléatoire est définie par correspondance biunivoque avec un ensemble
d’événements élémentaires et est caractérisée par la distribution de probabilité de cet
ensemble. Globalement, une variable aléatoire X est une application qui affecte a

chaque événement w un nombre réel x [1].

Figure I -1:Représentation d’une variable aléatoire.
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Chapitre 1: Les variables et les processus Aléatoires

| -2-2 Espérance, variance, I’écart type :

On définie I’Espérance mathématique par [2] :

» Casdiscret: E[X]=X;y: pi (1.L2)
La variance : V(x) = ¥;(yi—E[X])*pi= X;¥? pi— E[X]? (1.2)
L’écart type : o(x) =/ V(x) (1.3)

» cas continu : E[X]= f_wwy px(y) dy (1.4)
La variance : V(x)= [ (v - E[X]) px(y) dy (1.5)

= [7 y* p)dy — E[x]’
L’écart type : o(x) =/ V(x) (1.6)

X représente une variable aléatoire. Dans le cas discret, elle prend des valeurs
discretes y;i , ou i représente 1’indice de la variable qui prend des valeurs entiére. Dans

le cas continue, elle prend des valeurs continue y dans 1’espace des variables réels.
| -2-3 fonction de réparation :
| -2-3-1 Définition :
La fonction de répartition exprime la probabilité que la variable x soit inférieure a une
valeur réel x donnée [4] :
F(X) = prob (X <x) (1.7)

La fonction de répartition est une fonction non décroissante de x avec les valeurs

limites :

F(—00) =0
Et

F(+o) =1 (1.8)
IMSI-2020
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Chapitre 1: Les variables et les processus Aléatoires

| -2-4 la densité de probabilite :
| -2-4-1 Définition :
La densité de probabilité est par définition la derivée de la fonction de répartition [4] :

dF(x)

pXx)=—— (1.9)

On déduitde (1-7) et (1-8) que p(x)> O pour tout X et que :
S22 p(x) dx = F(+00) = 1 (1.10)

| -2-5 les Lois de probabilité de variable aléatoire :

a) Lois discrétes :

- Loi de Bernoulli :

La loi de Bernoulli, de parametre p, est une expérience avec seulement deux issues
possibles a et b avec les probabilités respectives de p et (1) [5] :

Exemple: Résultat pile ou face d’une piéce.

- La densité de probabilité est donnée par : px(x)= p.6(x—a) + (1-p) . 5(x-b)

- La fonction de répartition par : Fx(x) = p.U(x-a) + (1-p) . U(x-b)

d(x) Représente I’impulsion discréte de Dirac.
U(x) Représente 1’échelon unité discret.

Avec E[x]=p et Vx)=p-(1-p)
- Loi binomiale :

X suit la loi binomiale de paramétres n € N* et p € ]0,1[ . notée B(n,p), si

I'univers -image est {0,....,n }etsi [2]:
vk €{0,...,n} Py (k) = Ck pkqn*

On obtient une loi binomiale quand [2] on répéte n fois la méme expérience aléatoire,

les n répétitions étant indépendantes entre elles;

- On s'intéresse seulement a la réalisation ou non d'un événement fixé A de probabilité

p, et on pose q=1-p;

IMSI-2020
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Chapitre 1: Les variables et les processus Aléatoires

- On considere la variable aléatoire X est egale au nombre de fois ou A a été réalisé.
En langage imagé, on dispose d'une urne constituée de boules présentant un type A
dans la proportion p. On effectue n tirages avec remise et on compte le nombre de
boules de type A obtenues.

E[X]=np , V(X)=n.p.(1l-p).
- Loi de poisson :

La densité est du type [1] :

RGO = ) PG

ko—2

Avec: P, = 2 et my=02=21.

k!

b) Lois continues :

- Loi uniforme :

X est uniformément répartie entre a et b veut dire que la probabilité est identique (ou

équiprobable) quelque soit la valeur de x sur [a, b] [5] :

1

p(x) = { ba  @=xsD (1.11)
0 ailleurs
£pq = 22 Voo = L
4 plx)
1/(b-a)
a b g
Figure I -2: Loi uniforme.
IMSI-2020
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Chapitre 1: Les variables et les processus Aléatoires

- Loi exponentielle :

X suit la loi exponentielle de parametre A > 0. notée &(A). si elle admet pour densité
de probabilité la fonction f définie par [2] :
0 st x<0
Px(x) = {Ae‘“ si x>0 (112)
Elle intervient en fiabilité pour modéliser la durée de vie d'un appareil qui fonctionne

sans usure, les seules causes de panne étant externes.

1

EDXI= 5 V9=

- Loi normale :

X suit la loi de Gauss de parametres u et a, notée NV (u, o) si elle admet pour densité

de probabilité la fonction f définie par [2]:

1 — )2
px(x) = ovzr XP (_ (XZJI:) ) (1.13)

E[X]=u , V(X)= o2

| -3 Processus aléatoire :

| -3-1 Définition :

Concept d’un signal aléatoire X(t) : c’est un ensemble de variables aléatoires
paramétrées par le temps t.

Deux cas sont possibles :

— t varie continument : X(t) v .a . a temps continu

— t est discret et ne prend que certaines valeurs : X(t) v.a. a temps discret. On notera
X(n).

Obtenus a partir d’un signal aléatoire continu X(n) = X(nTe) [3] .

| -3-2 Caractéristiques statistiques d’un processus aléatoire :

» Moyenne:

On appelle moyenne d’un processus aléatoire en temps continu X(t) , la fonction qui

pour toute valeur de , donne la moyenne de la VA obtenue a cet instant, soit [1] :

IMSI-2020
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Chapitre 1: Les variables et les processus Aléatoires

en temps continu: mx(t) = E[X®] =/~ x px(xt) dx (1.14)

en temps discret: mx(n)= E[X(N)]= X% x; px(x;,n) (1.15)

» Fonction d'autocorrélation :

Soit X un processus d'ordre 1. Sa fonction d'autocorrélation est définie Par [2] :

R(tit) = E[X(t) X(t2)] (1.16)

On introduit aussi la fonction de covariance par [2] :

C(tt) = cov[X(ta). X()] = R(trtz) — E[X(t)] E[X(t2)] (1.17)

Cas de deux signaux aléatoires X(t) et Y(t), on écrit par [1] :

Cxr (t1,t2) = E[(X(t2) — mx(t)) (Y (t2) — my(t2))] (1.18)

| -3-3 Stationnarité :

a)

b)

stationnarité au sens strict : On dit qu’un processus aléatoire est stationnaire au sens
strict si toutes ses densités de probabilité (et donc les moments de tout ordre) ne
dépendent pas de ’origine du temps. Si t est remplacé par t+t, , la densité ne change
pas. Autrement dit, leur mesure ne change pas quel que soit le moment ou on la fait.
Ceci implique que la densité de probabilité ne dépend pas du temps [1] :

Px(X,t) = px(X)

stationnarité au sens large : Un processus aléatoire est dit stationnaire au sens large
lorsque seules sa valeur moyenne et sa fonction d'autocorrélation sont invariantes dans
le temps. L'invariance de la fonction d'autocorrélation entraine celle de la variance. Un
processus stationnaire du deuxiéme ordre est évidemment aussi stationnaire au sens
large [4].

e Moment d’ordre 1 : my= E[X(t)] = constant

e Moment d’ordre 2 : cov[X(t1),X(t2)] = C(t;—tp) invariance du repaire

temporelle.

IMSI-2020
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Chapitre 1: Les variables et les processus Aléatoires

| -3-4 Ergodicité :

On appelle processus ergodique un processus aléatoire X tel que les moyennes
d’ensemble soient identiques aux moyennes temporelles de I'une quelconque des

réalisations x(t). Alors [2] :

EIX(®] = limp_,— [ x(t)dt (1.20)

o(t) = E[X() X(t = D] =limg_, o [ x(t) x(t — 7)dt (1.21)

Remarque : On dit qu’un processus aléatoire ergodique est stationnaire, mais

I’inverse n’est pas juste.
I -3-5 la densité spectrale de puissance :
| -3-5-1 Définition :

On définit, alors, la densité spectrale de puissance d’un signal aléatoire X(t)
stationnaire au sens large comme la fonction de la fréquence f donnée par la TF de la

fonction de corrélation statistique du signal par [5] :
S(f) = [ Ry (e 2Tt (1.22)
La puissance moyenne totale du processus est :

P.=["7 S.(f)df = Ry (0) (1.23)

Comme le spectre représente une moyenne sur l'ensemble des réalisations
possibles du processus, une réalisation particuliére peut toujours avoir un spectre de

puissance différent de S,(f).
I -4 Cas particulier de processus aléatoire :
| -4-1 Les sighaux gaussiens:

Les signaux gaussiens tiennent une place tres importante en traitement statistique
du signal. En effet, ils permettent de simplifier grandement les calculs. Un signal
gaussien est défini par sa moyenne m et sa matrice de covariance I'. On le représente

par le symbole N(m, T').

IMSI-2020
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Sa densité de probabilité, aussi appelée fonction de répartition, est donnée par [6]:

P(x):(%)_l/z (det T)texp[~ 2 (Gx = m)TT ™ (x — )] (1.24)

Si le signal gaussien est centré (m = 0) alors tous les moments d'ordres impairs sont
nuls. En particulier, il est & noter que le caractere gaussien se conserve par filtrage

lineaire [6].
| -4-2 Bruit blanc :

Un processus aléatoire X(t) faiblement stationnaire est appelé bruit blanc si il posséde
des valeurs décorrélées, soit [1] :
Rx (1) = 026(7) (1.25)

OU Ry (1) est la fonction de covariance de X et 62, sa variance.
Ceci dit, la DSP d’un bruit blanc est donnée par:

Gx (f) = o2 (1.26)
Alors, un bruit blanc est tout processus aléatoire stationnaire au sens large dont la
DSP est uniformément distribuée sur w =]-oo, +oo[ . S’il n’est pas a bande limité sa

puissance est infinie [1].

[463] Rx(7)
0')% TF l()'):;'(S'(‘r)
A

Figure I -3: DSP et corrélation d’un bruit blanc.

Ou Rx (t) =0 pour T # 0 qui veut dire que deux échantillons prisat et t+e sont

indépendants. Le processus est dit sans mémoire.

IMSI-2020
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e bruit a bande limitée :

Un signal aléatoire est considéré comme étant un bruit blanc a bande limitée s’il

satisfait la condition suivante [1] :

Gx (f) =02 pourf € [—b,+b] (1.27)

La corrélation est telle que :

Gx (f)=a2 pourf € [=b, +b]

NGx(f)

Figure | -4: Bruit a bande limitée.
| -5 Effets d’un systéme linéaire sur un processus aléatoire :

Lorsqu’un signal passe dans un systeme linéaire, on sait que le signal de sortie est
donné par la convolution entre le signal d’entrée et la réponse impulsionnelle du
systetme. On peut généraliser ce résultat au cas d’un processus aléatoire entrant dans
un systéeme déterministe tel qu’un filtre. Soit un processus aléatoire X appliqué a

I’entrée d’un systéme (par exemple un filtre) de réponse impulsionnelle h [1] :

Figure | -5: Filtrage d’un signal aléatoire.

Alors,

Y(©) = X(t) *h(t) (1.28)

IMSI-2020
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Les caracteristiques de peuvent étre calculées comme suit [1] :
e Moyenne:

E[Y()] =E[X(®)*h(®)]=E[ [')X(t = 7)h(D)dr]

ELY®]= [T E[X(t — t)]h(x)dt (1.29)
Si le processus X est stationnaire on a : E[X(t — 7)] = E[X]
Ainsi: E[Y(®)]= [T EX(D)]h(x)dr = E[X(®)] [ h(z)dr (1.30)
avec : f_J:o h(t)dt = H(0) c’est la valeur du spectre fréquentiel de H(f) pour f=0.
Enfin : E [Y(®)]= [X(®)] . H[O] (1.31)

e Corrélation :
Ry (1) = Rx(7) * Ru(7) (1.32)
e Densité spectrale de puissance :
Gy(f) =TF [Ry(1)] = TF[Rx(7) * Rp(v) ] = TF[Rx(7) ] * TF[Ry(7)]
TF[Ry (D] =TF[h(r) « (=) ] = [H()I?
Enfin: Gy (f) = |H()|? (1.33)

| -6 Estimation :

| -6-1 Estimation de Moyenne:

Soit N échantillons (xo, X1, .....,xna) indépendants et identiqguement distribuées

(méme loi avec méme paramétre) d’un signal aléatoire stationnaire. On définit

I’estimée m de E[X] par [5]

— 1 -
= = ShZdx, (1.34)

On remarque donc qu'on remplace la moyenne statistique par la moyenne temporelle
sur la séquence finie. Cet estimateur est non biaisé. En effet, du fait que le signal soit
iid, vV k; E [xk] =m, alors [5] :

E[f] = - SNZ3E[x] = ~.N-m=m = b{f}=0 (1.35)
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Pour la variance d’estimation, on obtient [5] :

0% = var{m} = E[(M — E[M])?] = E[M?] — E[m]
= El(2 S¥bne—m) 1= £ (3 Z¥zbo — 2 Thzim) |
= L E[(INZ (e — m)?] (.36

Sachant que les xk sont indépendants et que E{xx-m}=0, alors :

= L Shien -m? =2 (137)
N N
Cet estimateur est consistant, puisque pour N— oo, biais et variance tendent vers 0.
| -6-2 Estimateur de variance:
Par définition, la variance d'un signal aléatoire x est donnée par [6] :
o =E [(x— E[x])?]
= E [x?] — E [x]? (1.38)
Supposons que I'on connaisse la moyenne m = E [x], alors I'estimateur de variance
prend la forme [6] :
67 = + IN=30o —m)? (1.39)
Dans le cas ou la moyenne m est inconnue, on la remplace par son estimée m,

L'équation précédente sera remplacée par [6] :

1wy 1 wy_ 2
Ty ] CARED 2 (1.40)

Calculons le biais des deux estimateurs [6] :

E[62] = E [+ ENZ3(x. —m)?] (1.41)
= ~ TRZVE[Go —m)?]
= %Z%;é 02
=g? (1.42)
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Le premier estimateur est donc non biaisé. Le signal aléatoire a été supposé

stationnaire :
Vk,E[(x, —m)?] = o? (1.43)

Pour le deuxieme estimateur, nous pouvons écrire [6] :
El63] = B[ 2 2423 (me— 2 3i5x)’
21 = N “k=0 "1k N “Jj=0 4j
—Llynip (x _ 1 N-lx.)2
_N K=0 k N Jj=0 "

-

Cette écriture permet de reconnaitre le signal aléatoire (x;, —m) qui est cette fois ci
centré. De plus le signal étant ergodique et les échantillons indépendants, on obtient

finalement [6] :

E[6}] = —o? (1.44)
Cet estimateur est donc baisé, mais il est consistant car
limy_,o E[62] = o2 (1.45)
| -6-3 Estimation de la fonction d'autocorrélation :

| -6-3-1 Estimateur non biaisé :
Un premier estimateur est défini comme suit [7] :

1

R = 35

ZN_lKl_lx(n) x"(n+k) (1.46)

n=0

On peut Vérifier que E[R ,,.]=Rx cet estimateur n'est donc pas biaisé. Pour k<<N, on

montre que sa variance vaut [7] :

N

VAR[R ,.] = NIKD?

ZI[RQ%x(l) + Rxx(l + k)Rxx(l - k)] (|-47)

et puisque elle varie comme% I'estimateur est consistant.
| -6-3-2 Estimateur biaisé :

On peut définir un autre estimateur [7] :

Rex (k) = 7. Zncb ' x()x* (n + k) (1.48)

n=0
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pour le quel on a évidemment :

N-IK|

E[Rxx (k)] = N Rxx(k) (|-49)
d'autre part, on trouve pour la variance :
VAR[R]  © %1 [RE (D) + Ry (1 + KRy (L — )] (1.50)

Ce nouvel estimateur est donc biaisé (surtout pour les grandes valeurs de k), mais
reste consistant. On observe par contre que lorsque k approche du nombre
d'échantillons N, la variance de I'estimateur non biaisé devient excessive, alors que
celle de l'estimateur biaisé varie beaucoup moins. C'est une des raisons pour
lesquelles cet estimateur est souvent utilisé par la suite, malgré son biais [7] .

autocorrélation sur 100 points, estimateur biaise
3 T T T T T T T T

1F -

DWMWW\N\FWMWW

_1 | | | | | | | | |

0 20 40 B 8O 100 120 140 1RO 180 00

autocorrélation sur 100 points, estimateur non-biaisé

_2 | | | | | | | | |
0 20 40 60 &80 100 120 140 D 180 200

Figure | -6:estimateur biaisé et non biaisé sur 100 points d’un bruit blanc.
| -6-4 Estimateur de densité spectrale:
| -6-4 -1 Méthode du périodogramme :

Supposons que I'on dispose d'une séquence de N points du signal aléatoire : X [ X,
X1, XN—11,50it donc la séquence y, obtenue a partir de la séquence x; pondérée par

la fenétre f;, : Vi =Xk [ (1.51)
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La transformée de Fourier calculée sur la sequence finie sera donc convoluée avec le
spectre de la fenétre rectangulaire c'est-a-dire un sinus cardinal. Rappelons que les
propriétés spectrales du sinus cardinal ne sont pas bien adaptées a I'analyse spectrale
du signal (lobes secondaires importants). Pour y remédier,on emploie des fenétres de
pondérations (Hamming, Hanning, Kaiser,etc.), La méthode du périodogramme a

prendre la TF d'une réalisation [5] :

Sex(F) = 1Y ()2 (152)
Avec :

Y(f) = il yy e 2k (1.53)

Pour plus détaillé voire I’annexe A.

I -7- Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons discuté de plusieurs concepts et lois sur les
probabilités, puis nous avons souligné les caractéristiques et les bases des processus
aléatoires ou bien des processus stochastiques, Nous avons aussi détaillé sur
Estimateur de densité spectrale (voir I’annexe A) et maintenant nous passons au

chapitre suivant.
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Chapitre 11: Les filtres adaptatifs et non adaptatifs

I11-1 Introduction :

En raison des effets indésirables des dégradations sur les images numériques, il est difficile
d’en extraire des informations utiles et de les interpréter et de les réduire ou de les supprimer.
En appliquant le processus de filtrage, qui est I’un des composants de base dans le traitement
des images, et est I’une des techniques les plus importantes utilisées pour réduire ou éliminer
le bruit et améliorer I’image et maintenir son I’information autant que possible, sans causer de

changement dans ses détails et ses caractéristiques.

Dans ce chapitre, nous sommes intéressés a étudier différents types de filtres adaptatifs et non

adaptatifs.

I1-2 Principe de la dégradation/restauration d’image :

Le processus de la degradation/restauration d’images consiste qu’a partir d’une image
original qui a subi une dégradation avec un opérateur connu et qu’on 1’on ajoute un bruit

additif dont les caractéristiques sont connues, de recouvrir 1’image original [8].

Image
dégradée

Image Fonction de Filtre de
originale C—, > Dégradation H — | restauration

Dégradation | Restauration

Figure 11 -1:Modélisation du processus de dégradation/restauration d’image.
11-3 Dégradation d’images :

Les images sont exposees a diverses formes et types de dégradations et de distorsions, lors de
leur obtention ; résultant pour plusieurs raisons, soit lors de la capture, ou en les envoyant sur

les réseaux de télécommunications...etc.

Ce qui conduit a des erreurs dans les valeurs de pixels et conduit a la perte de la qualité de

I’image et de I’information.
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Il existe plusieurs type de dégradation d’images :
a) Bruit sel et poivre (impulsionnel ) :

Le bruit poivre et sel également appelé bruit impulsionnel est une altération aléatoire que
subit une image numeérique, faisant passer l'intensité de certains pixels (répartis d'une maniére
aléatoire dans I'image) a la valeur minimum ou maximum de la plage dynamique du pixel,
respectivement 0 et 255 (pour les images numérique codée sur 8-bits). Cela se traduit dans le
cas d'une photo numérique par I'apparition de pixels noirs et blancs comme le montre la figure
ci-contre, d’ou I’appellation bruit poivre et sel du bruit. Le bruit poivre et sel suit

une distribution de Poisson p(k) donnée par :

e~ 2k

p(k) = (I1.13)

k!

Ou p(k) est le probabilité d'avoir k pixels affectés par le bruit dans une image d'une certaine
dimension et A est le nombre moyen de pixels affecté dans une image de la méme taille qui

est aussi la variance de la distribution de Poisson [20].

(@) (b)

Figure 11 -2: (a) image originale, (b) image bruitée par un bruit sel et poivre de 10% [9].

b) Bruit blanc Gaussien (AWGN : additive white Gaussien noise) :
Le bruit gaussien fait bruiter tous les pixels de I’image ; elle n’est pas impulsionnelle. Le
modele standard du bruit blanc est additif, gaussien, indépendant a chaque pixel et
indépendant des caméras couleur, du signal ou d’image d’intensité. Le bruit gaussien a une

fonction de densité de probabilité (pdf) de distribution normale (voir 1’équation 11.1.b),
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Le pdf du bruit gaussien est montré dans I'équation suivant de la figure (11.3) [10] :

_(z—w?
=e 202 (11.1b)

p(2) =

27G

a? est la variance de la loi normal, p est sa moyenne statistique généralement nulle pour le

bruit blanc gaussien.

===

b e —

Gaussien

as it ae

L
Z

y
N
]

Figure 11 -3:PDF du bruit gaussien.

]

(a) (b)
Figure 11 -4: (a) image originale. (b) image bruitée par un bruit blanc additif de 6=16 [9].
11-4 Qu'est-ce qu'un filtre ?

Un filtre est une transformation mathématique (appelée produit de convolution)
permettant, pour chaque pixel de la zone a laquelle il s'applique, de modifier sa valeur en

fonction des valeurs des pixels avoisinants, affectées de coefficients [11].
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Le filtre est représenté par un tableau (matrice), caractérisé par ses dimensions impaires et ses
coefficients, dont le centre correspond au pixel concerné. Les coefficients du tableau
déterminent les propriétés du filtre [11].

Voici un exemple de filtre 3 x 3 :

111
1><
12 1141
111

Ainsi le produit de la matrice image de taille grande (représentant I'image initiale ou original)
par le filtre donne une matrice correspondant a I'image filtrée [11].
11-4-1 Définition de filtrage :
Le filtrage consiste a appliquer une transformation (appelée filtre) a tout ou partie d'une image
numérique en appliquant un opérateur [11].
11-4-2 Principe de filtrage :
Le principe du filtrage est de modifier la valeur des pixels d'une image, généralement dans le
but d'améliorer son aspect. En pratique, il s'agit de créer une nouvelle image en se servant des
valeurs des pixels de I'image d'origine [11].
11-4-3 Pourquoi filtrer:
Le filtrage d'une image est effectué pour assurer certaines fonctionnalités qui incluent [12]:
> Eliminer ou réduire le bruit dans une image.
> Détecter les bords d'une image.
» Convolution entre une image et un filtre.
I1-5- Filtrage d’une image:
Le filtrage est une opération qui consiste a réduire le bruit contenu dans une image. Il est
considéré comme une transformation de I'image. Il existe deux grandes catégories de
méthodes [13] :
e Les méthodes du domaine spatial: Ces méthodes se référant a I'image elle-méme, et
sont basées sur la manipulation directe des pixels.
e Les méthodes du domaine fréquentiel: Ces méthodes sont basées sur la modification
de la Transformée de Fourier de I'image.
e Filtres linéaires exprimés sous forme de convolution: Ces méthodes utilisent des
masques comme noyaux de convolution. Ceux-ci peuvent étre séparables en deux

composantes horizontale et verticale ou sous forme compacte.
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e Filtres non linéaires: Dans une opération de filtrage en domaine spatial, le pixel est
souvent considéré comme un individu statistique, et on cherche son identité grace a
son voisinage.

11-5-1 Filtrage spatial:

L'évolution des techniques pour le débruitage d'images a commencé avec le
développement des filtres numériques spatiaux qui sont adaptés aux statistiques locales dans
les petites sous régions centrées a un pixel qui doit étre filtré.

Le filtrage spatial utilise donc I’information portée par le pixel, mais aussi par
I’information contenue dans le voisinage de ce pixel. La notion de voisinage d’un pixel est
assez générale et désigne I’ensemble des pixels qui sont en relation avec le pixel traité. Donc,
il est d'usage de choisir un voisinage carré et symétrique autour du pixel considéré. Ces
voisinages sont donc assimilables a des tableaux a deux dimensions (matrices) de taille
impaire [14].

Px-1y-1 Px-1y Px-1y+1
px,y—l px,y px,y+1
Px+1,y-1 Px+1y DPx+1y+1

Figure 11 -5:Exemple d’un voisinage 3x3 des pixels.
11-5-2 Filtrage fréquentiel :

L’utilisation de la représentation fréquentielle de I’image permet de réaliser ce type de
traitement. L’approche la plus simple consiste a calculer, par transformée de Fourier, la
décomposition en fréquence de I’image a traiter. On peut ensuite agir, d’une facon directe, sur
les fréquences de I’image et cela de fagon sélective.

Dans ce qui suit, nous allons traiter deux types de filtres qui utilisent cette technique [14].
11-5-3 Le filtrage linéaire d'une image:
Filtrer une image consiste a convoluer sa fonction d'intensité f(x,y) avec une fonction h(x,y)

appelée réponse impulsionnelle du filtre [15].

g(xy)= h(xy)*f(xy) (11.2)
geN="" [T hwv)f(x — wy — v)dudy (11.3)
goW=L"0 [T h(x —wy = v)f (x,y )du dv (11.4)

fx,y) L I g(x.y)

Figure 11 -6: Représentation d’un filtre linéaire bidimensionnel.
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Dans le cas discret : avec un filtre a réponse finie, on a [15]:

+L/2 +L/2
g(x,y) = Z z h(w,v)f(x — w,y — v) (11.5)

u=-L/2v=—-L/2

Ou L correspond a la dimension du filtre du systeme.

11-5-4 Le filtrage non linéaire d'une image:

IIs sont congus pour régler les problemes des filtres linéaires, Leur principe est le méme que
celui des filtres linéaires, il s’agit toujours de remplacer la valeur de chaque pixel par la valeur
d’une fonction calculée dans son voisinage. La différence majeure, est que cette fonction n’est
plus linéaire mais une fonction quelconque (elle peut inclure des opérateurs de comparaisons
ou de classification) [16]. Le filtre non linéaire le plus utilisé est : le filtre médian.

11-6- Les différents types des filtres :

Les filtres linéaires transforment un ensemble de données d'entrée en un ensemble de données
de sortie par une convolution bidimensionnelle qui est une opération mathématique, ils
permettent de supprimer le bruit dans I’image. Chaque filtre a une taille N x N avec N impair.

Les filtres linéaires les plus connus sont les filtres passe-bas, passe-haut [16]. Les filtres
linéaires les plus utilisé sont : le filtre gaussienne; moyenneur et le filtre de Wiener.. .etc.

a) les filtres passe-bas (lissage) :
Ce filtre n’affecte pas les composantes de basse fréquence dans les données d’une image,
mais doit atténuer les composantes de haute fréquence. L’opération de lissage est souvent
utilisée pour atténuer le bruit et les irrégularités de I’image, elle peut étre répétée plusieurs
fois ce qui crée un effet de flou. En pratique, il faut choisir un compromis entre 1’atténuation

du bruit et la conservation des détails et contours significatifs [16].

(@) (b)

Figure 11 -7 : (a) image originale, (b) filtrage passe-bas [11].
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b) les filtres passe-haut(Accentuation) :
Le renfoncement des contours et leur extraction s’obtiennent dans le domaine fréquentiel par

I’application d’un filtre passe-haut. Le filtre digital passe-haut a les caractéristiques inverses du

filtre passe-bas .Ce filtre n’affecte pas les composantes de haute fréquence d’un signal, mais

doit atténuer les composantes de basse fréquence [16].

€Y (b)

Figure 11 -8 : Image avant et aprés traitement (a) originale, (b) filtrage passe-haut [19].

I1-7- Les critéres de choix d’un filtre :
Les critéres de choix d’un filtre sont [10] :

a) Erreur moyenne quadratique (MSE) :

Le plus simple parametre de mesure de la qualité d’image est I’erreur moyenne quadratique
(MSE). C’est la mesure entre I’image de test et I’image reconstruite. Le MSE est défini

comme suit ;

1 M N . 5
MSE =% N2i=12j=1(f L) = f@@.0) (11.6)

Avec f(i,j): représente I’image originale, f(i,j) représente 1’image reconstruite. M et N sont

le nombre de lignes et de colonnes.

b) Erreur signal sur bruit SNR (Signal to Noise Ratio) :

Le rapport signal sur bruit (SNR) mesure la quantité de bruit contenue dans le signal. Il
s'exprime par le rapport des puissances du signal (P/ S) et du bruit (P /N). Il est souvent donné
en décibels (dB) [10] :

Puissance de I'image non bruitée

SNR=

(1.7)

Puissance de bruit
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¢) Rapport signal sur bruit en pic (PSNR) :

Une autre mesure de la qualité de lI'image approchée est le rapport signal sur bruit en pic
(PSNR) qui est inversement proportionnel a la MSE, son unité est le décibel (dB) et est défini

par la relation suivante [14] :

2552

PSNR =10 logso ||  dB (11.8)

Ou 255 est la valeur maximale d’un pixel pour une image codée sur 8 bits/pixel en niveaux de
gris.

Ces deux criteres de mesures en plus de la qualité visuelle sont utilisés dans toutes les
parties de simulations de ce mémoire comme mesures déterminant la qualité de I'image bruité
et débruité.

11-8- Débruitage d’images:

La suppression ou atténuation du bruit est un processus important dans le traitement d’image,
son but est la restauration d’une image proche de I’image d’origine, tout en améliorant sa
qualité est en conservant ses détails, et pour réduire ou supprimer le bruit nécessite une

gamme de différentes méthodes et techniques en fonction du type de bruit.

Figure 11 -9:Exemple de débruitage d’image [14].

11-9 les techniques utilisées de débruitage :

11-9-1 Filtrage adaptatif :

C’est un filtre numérique dont les coefficients évoluent en fonction des signaux regus. Ces
coefficients seront estimés par des algorithmes récursifs, au sens d’un certain critére. Les
opérations de filtrage possédant une étape préalable de sélection des pixels. Une opération de
filtrage adaptatif permet de réduire cette erreur tout en conservant les détails de la surface de
I'objet [11].
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Image originale image filtrée adaptative
Figure 11 -10:Filtrage par le filtre adaptatif.

11-9-2 les autres types de Filtrages :
Il existe deux types :

= Filtrages non adaptatifs

= Filtrages adaptatifs
11-9-2-1 les Filtrages non adaptatifs :
a) Filtre gaussienne :

L’expression gaussienne en deux dimensions est donnée par [17] :

Go(%,y) = ——e (ng ) (11.9)

2mo2
L’intérét de ce filtre est que 1’on contrdle facilement le degré de filtrage a travers le paramétre
o. Le filtre gaussien donne plus d’importance aux pixels proches du pixel central, et diminue
cette importance au fur et a mesure que I’on s’éloigne de celui-ci, il a les mémes
inconveénients que le filtre passe-bas, c'est a-dire il dégrade les contours. La discrétisation de

ce filtre pour un o égale a 0.6 donne le masque suivant :

1121
1 .
—x|o2lal2 Masque du filtre
16
1121
02
0.15 \
01 /// \
[
- )
il \
0 ‘3}}’"’:":'0‘:‘:“:\\‘ N

PN A
A

Figure 11 -11:Fonction gaussienne (2D) [16].
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(@) (b)

Figure 11 -12: (a): image originale (b):Filtrage gaussien ¢ = 1.

b) Filtre moyenneur :

Le filtre moyenneur est le filtre linéaire optimal pour le bruit de Gauss. Il s’agit du filtrage le
plus simple qui soit, consistant a remplacer la valeur d’un pixel par la valeur moyenne des
pixels dans une fenétre centrée sur le pixel en question. Cela réduit sensiblement le bruit, dont
1’écart-type du bruit. Cependant ce moyennage qui ne tient pas compte des statistiques locales
de I’image produit une forte dégradation des contours.

Afin de minimiser ce phénomeéne, on utilise généralement des petites fenétres, typiquement de
taille 3x3 ou 5x5 [18] .

Originale moyenne 5x5 moyenne 11x11

Figure 11 -13:Filtrage par le filtre moyenne [11].
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11-9-2-2 les Filtrages adaptatifs :

a) Filtre de Wiener:

Il peut étre utilisé pour restaurer les images bruitées, ainsi que pour le filtrage. Les filtres

de Wiener sont caracteérisés par [9] .

a. Prétention: le signal et le bruit (additif) sont des processus aléatoires linéaires stationnaires
avec des caractéristiques spectrales connues.

b. Condition: le filtre doit étre physiquement réalisable, c-a-d. causal (cette condition peut étre
abandonnée, ayant pour résultat une solution non-causale).

c.Critéres d'exécution: I'erreur minimum de moyenne carrée.

Le critére choisi est de nature probabiliste [14] :
e2m = min (E [(f(x) — f(x))z]) (11.10)

OU f(x) est I'image originale idéale (sans bruit) et est f (x) 1’image reconstituée.

Le filtre de Wiener dans le domaine fréquentiel est donné par 1’expression (11.11) [9] :

_ H*(wv)Pr(u,v)
Glu,v) = |H(w,v)|2P f (u,0)+ Py (w,v) (I.11)
La division par Pr(u, v) facilite I’explication de son comportement [9] :
H*(u,v)
G(u,v) = = (11.12)
’ (uw)
|H(uv)|*+ P;l(u,v)

Avec :

e H(u,v) = fonction de dégradation

e H*(u,v) = conjugué complexe de la fonction de dégradation
e P, (u,v) = densité spectrale de puissance du bruit

o Pf (u, v) = densité spectrale de puissance d'image originale

Le rapport Fu représente le rapport signal sur bruit. D’apres 1'équation de G(u,v), on peut
Py

constater que si Pn/Pf tend vers zéro alors le filtre de Wiener tend vers le filtre inverse[19].
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Le probleme est que les contours de I'image sont *‘écrasés™ par le filtre de Wiener, car le
critére utilisé est un critere objectif (quadratique). L'idéal serait évidemment d'utiliser le
traitement dans le domaine spatial [19].

Le filtre de Wiener de débruitage suppose que H(u,v)=1 alors:

_ Pr(u,v)
G(u,v) = PG+ PnGan) (11.13)
Le filtre de Wiener dans le domaine spatial est donné par :
of
aw(n,m) = m (“14)
Ou; of = max(o} — o7,0) (11.15)

(a)
Figure Il -14: (a) image originale (b) image bruitée (c) application du filtre Wiener.
b) Filtre médian :

Ce filtre est tres utilisé pour éliminer le bruit sur une image qui peut étre de différentes
origines (poussieres, petits nuages, baisse momentanée de l’intensité électrique sur les
capteurs, ...) et qui se traduit par des taches de faible dimension dont la distribution sur
I’image est aléatoire. L’avantage de ce filtre réside dans le fait qu’il conserve les contours

alors que les autres types de filtres ont tendance a les adoucir[17].
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Sur un voisinage a huit, le nouveau niveau de gris du pixel central est choisi comme étant la
valeur médiane de tous les pixels de la fenétre d’analyse, centrée sur ce dernier. Son avantage
est qu’il garde la netteté des éléments qui constituent 1’image sans étaler les transitions
(contours) [17] .

L’algorithme de filtre médian est le suivant [17] :

1. Trier les valeurs par ordre croissant.

2. Remplacer la valeur du pixel centrale par la valeur située au milieu de la triée.

3. Répéter cette opération pour tous les pixels de I’image.

35 |48 | 36| 2512 35 148 |36|25/12
45 |65 |45 |32 | 36 45 |65 (45|32 | 36
42 [36|0 28|21 2 {3e 136 (48| 21
S& |41 |32|268/ 33 7 |58 [@1]32126| 33
3542|3526 | 45~ 35|42 |35|26 (45
’ i

" - ey

0 2632|3286 41|45 [48]es]|

Figure Il -15:Principe du filtre médian.

Image originale Image filtrée

Figure 11 -16:Application du filtre médian.

c) Seuillage dur ou ""hard thresholding™:
Le seuillage dur est celui qui est le plus "intuitif”. Un seuil T> O est fixé. Nous ne

conservons que les coefficients d'ondelettes supérieurs a T et les autres sont mises a zéro

[9].

X si |X|>T

dn(X) = pr(X) = {0 si X|<T (11.13)
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La courbe du seuillage dur est représentée dans la Figure 11 -15.

p-(¥)

\4

Figure 11 -17: Courbe du seuillage dur.

(b) (©)

Figure 11 -18: (a) image originale (b) image bruitée (c) Image restaurée par seuillage dur.

Pour un autre type de Seuillage voire I’annexe B.

11-10 Conclusion :

Le filtrage est un opération trés un important dans la restauration des images ,et en raison de
multiplicité des types de bruit qui ont un impact sérieux sur les images ,les types de filtre ont
évolué avec eux, dans ce chapitre ,nous avons essayé de fournir des concepts sur la
dégradation de 1’image ,et une description complete des filtres adaptatifs les plus importants
efficaces et les différentes leurs types dans les débruitages des images. et maintenant nous

passons au chapitre suivant.
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Chapitre 111 les Transformation en Ondelettes

111 -1 Introduction :

L'utilisation de la transformation en ondelettes s'est répandue en quelques années dans divers
domaines de la vie, car elle est devenue l'une des techniques modernes les plus utilisées dans
traitement d'image, en raison des avantages et des caractéristiques qu'elle contient, car elle a

été classée comme I'une des techniques dominantes pour la restauration d'images.

L’objectif du ce chapitre est donner les notions général sur les Transformation en Ondelettes,

nous allons parler Transformation en Ondelettes discréte et I’analyse multi-résolution.
111 -2 Historique :

Les ondelettes ont vu le jour lorsque certains sujets d'étude ont nécessité une analyse en
fréguence et en temps. Au XIX siecle, I'analyse de fourier était la seule technique permettant
la décomposition d'un signal et sa reconstruction sans perte d'information; malheureusement
elle fournit une analyse en fréquence mais ne permet pas la localisation temporelle de
changements abrupts, En 1909, Alfréd Haar définit une fonction composée d'une courte
impulsion négative suivie d'une courte impulsion positive, connue pour étre la premiére
ondelette (Ondelette de Haar). Et En 1946, Dennis Gabor, mathématicien hongrois, inventa
une transformation de fonction analogue a celle de Joseph Fourier, appliquée sur une fenétre
temporelle exprimée par une fonction gaussienne. Finalement, le terme d'ondelette fut
introduit dans le langage mathématique par Jean Morlet et Alex Grossmann en 1984. Terme
initialement francais, il fut traduit en anglais par wavelet, a partir des termes wave (onde) et le
diminutif let (petite). Yves Meyer, reconnu comme un des fondateurs de la théorie des
ondelettes, rassembla en 1986 toutes les découvertes précedentes (il en dénombra 16) puis
définit les ondelettes orthogonales. La méme année, Stéphane Mallat fit le lien entre les
ondelettes et I'analyse multi-résolution. Enfin, Ingrid Daubechies mit au point en 1987 des
ondelettes orthogonales appelées ondelettes de Daubechies, faciles a mettre en ceuvre, et
utilisées dans le standard JPEG 2000 [21].

111 -3 La Transformée de Fourier (TF) :

Soit s un signal défini sur L? (R) (signal d’énergie finie). La transformée de Fourier de s,

qu’on note $ est definie par [22]:

§(¢) = J+oos(x)e_2j"fx dx (111. 1)
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Avec & € R la fréquence. La transformée de Fourier inverse est définie par [22]:

s(x) = [T75(8)ed™E dg (1L 2)

La transformée de Fourier peut se généraliser surR™. Dans le cas 2-D, la transformée de

fourier de s € L2(R?) a deux variables x, et x,est [22]:

+oo ~+
§(€1,€z)=f f s(xq, x5)e AT +X) (. dx, (111 3)

La transformée de Fourier discrete (TFD) de s, fonction de I’espace des signaux discret de

longueur finie N, est définie par [22] :

.2mkn

$[k] = =3 slnle (1114

avec n,ke Zpourk=0..N-1

Et sa formule d’inversion discréte par :

.2mwkn

1 —1 a
s[n] = ﬁzngs[k]e+f N (111.5)
avec n,ke Zpourk=0..N-1
La TFD d’une image discréte s de taille (N1xXNy) vaut [22]:
a Ny— N,—1 —j (Kqnq+K3ny)
Sl ka] = J_J_Z 1=0 Lny=o S[n1, 12 ]e Famy Kan (111.6)

La limite de ’analyse de Fourier est la dissimulation de 1’information temporelle. C’est
pourquoi de nouvelles représentations sont apparues, transformation cherchant a représenter
conjointement 1’information temporelle et fréquentielle. C’est le cas des ondelettes [22].
I11 -4 Transformée en ondelettes:
111 -4-1 Ondelette Mere:

L’analyse par ondelette est a la base d’une fonction dite ondelette mere. Il est possible de
représenter n’importe quel signal de L? par une base d'ondelette qui peut étre dérivé d'une
fonction mére par des opérations de dilatation et contraction avec translation. La

représentation d'un signal continu x(t) par une base d'ondelettes est donnée par [23]:

X(t)= X C (ab)Yqp (t) (.7

Ou C(a,b) est le poids de la contribution de I'ondelette ¥, , liée a I'ondelette mere par:

Yarlt) = =9(57) (11.8)
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Ou : b: facteur de translation

a: Facteur d’échelle, il joue le role de I’inverse de la fréquence

: Ondelette mére

1

N

énergie a toutes les échelles

oap
nepk

n4pk

-0ak
0.5

nal

b= ,-_\\r

J

Figure I11-1: propriétés de translation d’une ondelette (a est constante).

111 -4-2 Conditions d’existence des ondelettes :

= Facteur de normalisation de I'énergie afin que le signal transformé ait la méme

Pour que (t) soit une ondelette elle doit remplir les criteres mathématiques suivants [23]:

» Elle doit avoir une I'énergie finie :

E=["71p®)2d < o

» &tre admissibles c’est a dire répondre a la condition suivante :

Cl/J:

+oo [Yi(w)|? d

o]

C, : est appelée constante d’admissibilité.

Avec :

La moyenne ou composante continue de la fonction d’ondelette 1(t) doit &tre nulle:

w < 4o

P (@)= [7 () et dt

[ p(t)de =0

111 -4-3 Propriétés Fondamentales d’une Ondelette:

¢+ Support compact :

(111.9)
(111.10)
(111.11)
(111.12)

Autant ’ondelette a moins de moments nuls autant son support est compact, et une analyse

plus exacte des hautes fréquences est possible [24] .
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% Symetrie:

Les ondelettes symétriques donnent naissance a des filtres a phase linéaire. Daubechies a

montré que, pour qu'une ondelette soit symétrique, le filtre h doit étre a phase complexe

linéaire, et que le seul filtre miroir conjugué symétrique a support fini est le filtre de Haar qui

correspond a une ondelette discontinue a un seul moment nul.

Mis a part I'ondelette de Haar, il n'y a donc pas d'ondelette réelle orthogonale symétrique a
support compact [21].

s Moments nuls :

C’est la propriété la plus importante pour une ondelette. Une ondelette ¥ (t) a N moments

nuls si [24] :
My = [Ttk () dt=0 pour 0<k <N (111.13)

D’apres la derniere équation de My, toute ondelette se doit d’avoir au moins un moment

nul(le cas ou k=0, équation (I11.12)).
s Larégularité:

La régularité d'une ondelette est la propriété permettant de localiser les singularités (les
contours) dans un signal. Cette propriété se traduit sur les coefficients d'ondelettes par une
amplitude importante caractérisant une singularité dans le signal par la décroissance des
coefficients avec I'échelle de résolution. La régularité est une propriété importante pour

obtenir des coefficients d'ondelettes les plus petits possibles afin de les annuler [21].
% Orthogonalité :

L’orthogonalit¢ d’une ondelette est la propriété permettant d’éliminer la redondance

d’informations [24].
111 -5 Transformée en ondelettes continue :

Associe a une la famille d’ondelettes an(t), qui ne sont que des versions dilatées et
translatées de 1’onde mére 1(t), cette dernicre est dilatée ou contractée par la variation d’un
facteur d'échelle a, et translatée par un paramétre b, suivant 1’équation (I11.8),La transformee
en ondelettes d’un signal x(.) est définie comme la corrélation de x(.) avec 1’ondelette

correspondante [23]:

le‘(a,b):C(a,b):\/% [rx®) w'(=D) dt (111.14)
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W3, (a,b) : Les coefficients de la transformée en ondelette.

Y (t) : L’ondelette mére,
(.)*: Opérateur complexe conjugue,
b: La localisation de I’ondelette dans le temps, le coefficient de translation,

a: La largeur de I’ondelette ou de la fenétre, le facteur d’échelle pour la dilatation.

Le paramétre d’échelle ‘a’ et le paramétre de translation ‘b’ sont des réels et la transformé en
ondelette est continue et donc redondante. La transformée inverse continue en ondelettes

(TICO), est définie par les coefficients de la transformee des ondelettes. Elle est donnée par :
x(t) = [f W (a,b)g,(t)dadb (111.15)

Ou, x (t) : le signal a analyser.
Pqp (1) : est la dilatation et translation de 1’ondelette mere (t).
I11-6 Transformée en Ondelettes Discrete TOD:

La transformée en ondelette discrete, ou TOD (en anglais : Discrete Wavelet Transform, ou
DWT) est une technique fournit suffisamment d'information, tant pour lI'analyse que pour la
reconstruction du signal d'original, en un temps de calcul notablement réduit. Le TOD
translate et dilate I'ondelette selon des valeurs discretes des facteurs d'échelle et de translation
telles que [25]:

a= aé b=k boaé

Ou agy>1e by>0 , KkJELZ.
Les coefficients de la TOD sont définie par [25] :

D(ag.bo) = [ x(t) Wi (1) dt (111.16)
Avec Y () dt = |ay| /%y (t";%“é) (111.17)

0

Dans la majorité des cas, on utilise a, = 2 et by, = 2 I'on obtient la transformee en ondelette
discréte dyadique.
On appelle transformée en ondelette discrete toute base d’ondelette travaillant avec un facteur
d’échelle a = 2™. Ce type de la transformée est pratique en implémentation sur tout systéme

numérique.
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111 -6-1 Coefficients de la TOD:

Une étape élémentaire de la TOD, donne un signal d’approximation et un signal de détail. Les
échantillons des signaux de détail sont appelés « coefficients de fonction d’ondelettes ». En
principe, seuls les échantillons des signaux de détail sont appelés ainsi. Les échantillons des
signaux d’approximation devraient &tre appelés « coefficients de fonction d’échelle ».

Par abus de langage, nous appelons souvent coefficients d’ondelettes 1’intégralit¢ des
échantillons obtenus (approximations et détails) [24] .

111 -6-2 Transformée en ondelettes stationnaire (SWT Stationary Wavelet Transform):
La SWT est similaire a la transformée en ondelettes discrete DWT, sauf que le signal n'est pas
décimé et a chaque itération, différents filtres passe bas et passe haut sont utilisés. Le principe

de cette décomposition est illustré par la Figure 111-2 [26].

Niveau 0 (j=0) Niveau 1 (j=1) Niveau 2 (j=2)
[ | i B

m_'_’ H' '—’8' ": —’a! g[n] {: :: l“[n]
Hn]4-®—>ﬂ“[nl
L G i, G —wi,

Figure 111-2 : Décomposition en SWT sur deux niveaux (a droite) et les filtres du SWT

(a gauche).
Pour un signal X(n) de longueur N qui doit étre divisible par 2/ avec J un nombre entier qui
représente le nombre de décomposition, les coefficients d’approximations et de détails de la

SWT pour chague échelle j sont donnés par [26] :
aj+1(n) = Dk hj+1(n - k)aj(k) (111.18)

dj41(n) = Yk gj+1(n — K)a;(k) (111.19)

Ou j représente le niveau de décomposition de SWT, k le nombre de coefficient d'ondelette
mére et n le numéro d'échantillon. h; et g; sont les filtres passe-bas et passe-haut au niveau j
qui sont obtenues par opération de sur échantillonnage (voir I’annexe C). En effet, les filtres a
chaque niveau de décomposition sont sur échantillonnés par I'insertion de zéros entre chaque
coefficient de filtre. Ainsi la transformation SWT génére, a chaque niveau, des coefficients
d’approximations et de détails qui auront le méme nombre d’échantillons que le signal

d’entrée original.
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Ce processus se répéte d’une fagon itérative jusqu’a obtenir une représentation multi-échelle
du signal original.

Par conséquence un signal X(n) décomposé par SWT peut étre représenté comme suit :

]
X(n) =a;(n) + z dj (n) (111. 20)
j=1

ou a;(n) représente l'approximation du signal d'origine a la Ji¥me niveau de décomposition,
tandis que d,, ..., d; représentent les détails de X(n).

La SWT est donc entierement défini par le choix d'une paire de filtres (c'est-a-d h et g) et le
nombre J de décompositions du signal[26].

111 -7 L'algorithme pyramidal de Mallat :

L’algorithme de Mallat permet de calculer rapidement les coefficients d’ondelettes de la
TOD, grace a des convolutions discrétes. Nous définissons d’abord les quantités suivantes
pour f € L2 (< ., . > désigne le produit scalaire dans L?, ¢ une fonction échelle et 1 une
ondelette) [15] :

— Coefficients d’approximation :

4l =0, =6 (5-5) (.21)
— Coefficients de détails :
4inl = (O, =¥ (5 -5 (11.22)

Cet algorithme est schématisé par la structure suivante [27]:

h(n) fa(n) (A ﬁ'("} h'(n)

Hiz) H'(z)

g'(n)
G'(z)

an)
Giz)

Figure 111-3: Algorithme de MALLAT unidimensionnel.

IMSI-2020 Page 37



Chapitre 111 les Transformation en Ondelettes

H(z), G(z), H'(z) et G'(z) représentent respectivement la transformée en Z de h(n), g(n), h'(n)
et g'(n). Le signal f(n) est décomposé par les deux filtres d’analyse h(n) (filtre passe bas) et
g(n) (filtre passe haut) pour donner deux vecteurs respectivement CA (Coefficients ondelette
d’approximation) et CD (Coefficients ondelette de détails). Tous les deux sont de taille
approximativement égale a la moitié du vecteur d’origine. Ceci est d0 au fait de I’opération de
décimation par 2 (down-sampling) [27].

La reconstruction parfaite est théoriquement possible. Les deux vecteurs CA et CD, en les
faisant passer par un sur-échantillonnage (up-sampling) puis un filtrage en utilisant
respectivement les filtres h'(n) (filtre passe bas de reconstruction) et g'(n) (filtres passe haut de
reconstruction), donnent en somme le vecteur d’origine f(n).

Cette étape est appelée décomposition/reconstruction en banc de filtres. Elle est
caractéristique aux signaux unidimensionnels [27].

111 -7-1 Décomposition en multi-niveau du signal

L’algorithme de Mallat permet de décomposer le signal f(n) en plusieurs niveaux comme

illustré a la Figure 111-4.

h(n)

YoR

h(n) gn)

fin)
Ew _’®—* D,
&) —’@—> D1

Figure 111-4: Décomposition en multi-niveau du signal f(n).

Puisque le processus d'analyse est itératif, donc théoriquement il peut étre poursuivi
indéfiniment. En réalité, la décomposition peut étre procédée seulement jusqu'a ce que les
différents details se composent d'un échantillon ou d'un pixel simple. Dans la pratique, on
choisira un nombre approprié de niveaux basés sur la nature du signal a décomposer, ou sur
un critere approprie tel que I’entropie. Le signal f(n) est un signal & temps discret pour étre
décompose en ses versions approximatives et détaillées en utilisant 1’analyse multi-résolution.
Les premiers coefficients de décomposition sont A; et Dy, ou A; est la version approximative

du signal original f(n) et D; est la représentation détaillée du signal original f(n) [27].
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____________________

_» | Filtre passe-haut I._ %@—. cD
Filtre passe-bas I 4{ : )—b CA

Figure 111-5:Algorithme de Mallat niveau 1,phase de décomposition [15] .

jeuiuo jeusis

cD —P@_, Filtre passe-haut I n .
CA —@4* Filtre passe-bas E

Figure 111-6 : Algorithme de Mallat niveau 1, phase de reconstruction [15].

ynajsuodau jeudis

e Décimation (down-sampling):

La décimation d’un signal X(n) par un facteur k, est le prélévement d’un échantillon sur k

[23]:

xq(m) =x(n) pour n=m/k et mentier

On peut schématiser la décimation comme suit :

x(n) —> K ——= x@n)=x,

Figure 111-7: Opération de décimation.
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e Interpolation (up-sampling):
L’interpolation d’un signal X (n) par un facteur k, est I’insertion de zéros par un facteur de k ,

en suivant la formule suivante [23]:

_ (x(n) pour n=km
*u(m) {0 ailleurs (11.23)

Elle peut étre schématisée comme suit :

XM —s| KT |——> x(m/k) = x,

Figure 111-8: Opération d’interpolation.

Lignes Colonnes | 14 4@_’ CA
lColunnasl 1A @
» HA @ CH
Lignes Image
D’entrée v
» LA —»@—»
—» HA 4®
» HA —»@—» D
(a)
Lignes

CA—@—» LR Colonnes
}—»@—» LE | —
CH@—v HE

{ } Image
cv Reconstruit

LR

& Bt -
CDA@_’

HR (b)

Figure 111-9 : Algorithme de MALLAT bidimensionnel (a) Décomposition, (b)
Reconstruction (IDWT) [19].

LA : Filtre passe-bas. CA : Filtre approximation
HA : Filtre passe-haut. CH : Filtre horizontal.
LR : Filtre passe-bas conjugué. CV : Filtre verticale.

LH : Filtre passe-haut conjugué. CD : Filtre diagonal
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111 -7-2 Reconstruction d'Ondelette :

-

(D
— (DL ;

——(H)—-[ o

B!

Figure 111-10: La reconstruction d'ondelette.

Le filtrage et le sous-échantillonnage(voir 1’annexe C), et la reconstruction contiennent le
filtrage et le sur- échantillonnage(voir I’annexe C). Le sur-échantillonnage est le processus
d'allonger un composant de signal par insérer les zéros entre les échantillons. Pour
reconstruire I'approximation de premier niveau Al a partir du vecteur de coefficient A1. Nous
passons le vecteur Al de coefficient par le méme processus que nous avons reconstruit le
signal original [25].

Cependant, au lieu de le combiner avec le détail D1 de niveau un, nous chargeons un vecteurs
des zéros au lieu du vecteur de coefficients de détail. Le processus rend une approximation
reconstruite Al, qui a la méme longueur que le signal original S et qui est une vraie
approximation de lui. De méme, nous pouvons reconstruire le détail de premier niveau D1, en
utilisant [25].

utilisant | H H
) ——» : H .{ h eD1 —l@—bz—‘
~500 zéros ~500 coéfs
Al 1000 D1 1000
échantillons échantillons
~500 fﬂEfS ~500 zéros

Figure 111-11: Le détail et I'approximation reconstruite.

En fait, on combine les deux comme suivant : A1+D1= S, parce que les coefficients de
vecteur Al et D1 ont été produits par sous-échantillonnage et sont seulement moitié de la
longueur du signal original, donc, on ne peut pas directement étre combiné pour reproduire le
signal.

Il est nécessaire de reconstruire les approximations et les détails avant de les combiner. A

partir de cela, on peut réaliser la technique synthése a multi niveaux [25].
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111 -7 -3 Architecture pyramidale:

L’architecture pyramidale se base sur la décomposition du signal en deux signaux :
approximations (Ay) et détails (D). Le signal approximation Ak est a son tour décomposé en
approximation Ay, et détails Dy, et ainsi de suite. La figure (Figure 111-11) illustre cette

stratégie [24].

s(n)

Niveau 1

Niveau 2

Niveau k

Figure 111-12: Décomposition pyramidale.
111 -8 L’Analyse Multi-Résolution:

L’analyse multi-résolution consiste a utiliser deux filtres complémentaires h(passe haut)
et g (passe bas) calculés a partir des fonctions d’échelle (pour réduire ou augmenter la
résolution d’étude du signal) et d’ondelette (pour calculer les coefficients d’ondelette). La
Figure (111-12) montre le résultat de ’application de la transformée en ondelette de Haar a
une image et identifie les groupes de fréquence (BB, HB, BH et HH) obtenus a chacune des
deux premieres résolutions. BB représente les basses fréquences du filtrage des lignes et des
colonnes alors que HB exprime les hautes fréquences des lignes et les basses fréquences des

colonnes. BH délimite les hautes fréquences des colonnes et les basses fréquences des lignes

alors que HH représente les hautes fréquences du filtrage des lignes et des colonnes [15].

Figure 111-13: deux premiers niveaux de résolutions d’une ondelette de Haar.
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111 -8-1 Schéma de décomposition des images en ondelettes:

Cet algorithme calcule les coefficients d'ondelettes issus de la transformation d'une image au
moyen d'une transformée biorthogonale séparable.

Il permet la décomposition de I'image d'origine avec un facteur de résolution égal a 2 et sur J
niveaux de resolution.

A chaque niveau de résolution sont associées trois sous-images de coefficients d'ondelettes,
chacune correspondant a une orientation de contour privilégiée. L'algorithme de
décomposition ainsi que celui de reconstruction associée sont fournis.

La décomposition et la reconstruction sont effectuées par des opérations de
corrélations/convolutions séparables a l'aide de filtres numériques. Le sous échantillonnage et
les problémes de bord sont pris en compte et optimisés dans cette version du logiciel.
Suivante [15] :

CAY | CH2 CH2
CAl | CHI cHt CHl
Image vl ens ov1 | o
D entrée —* - -
cvl | col « | o o | o

Figure 111-14: La décomposition multi-niveaux par ondelettes.

Figure 111-15: Lena - décomposition a la premiére itération.
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111-9 Les Familles d'Ondelettes :

111-9-1 Ondelettes de Daubechies:

Les ondelettes de Daubechies sont probablement les plus utilisées ence qui concerne les
ondelettes orthogonales. Elles sont & support compact (les filtres H et G ont une réponse
impulsionnelle finie donc les filtres h; et g; sont finis).

Ces ondelettes seront notées dbN, ou db est le symbole donné pour Daubechies, et N est le
nombre de moments nuls de 1’ondelette. Les ondelettes de Daubechies sont supportées sur un
intervalle de longueur 2N-1. Ces ondelettes présentent 1’inconvénient de ne pas étre
symétriques ou antisymétriques, excepté quand N=1 ce qui correspond a 1’ondelette de Haar.

La représente les fonctions d’échelles et ondelettes pour N=2, N=4, et N=8 [21].

Fonction d'échelle da2 Ondelette db2
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Figure 111-16: Fonctions d’échelles et ondelettes de Daubechies pour N = 2, 4, 8.
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111 -9-2 L’ondelette de Symlets :
Les symlets (symN) constituent une famille d’ondelettes presque symétrique, Daubechies en
modifiant la construction des dbN. A part la symétrie, les autres propriétés des deux familles

sont similaires. Les symlets d'ordre 2 et 3 sont représentées dans la Figure 111-16 [25].

sym2 sym3
Figure 111-17: Les symlets : symN.
111 -9-3 Ondelettes de Haar:

La fonction d’ondelette de Haar est définie par [24] :

+1 si 0 x<1/2
P(x) =1-1 si 1/2<x<1
0 ailleurs

La fonction d’échelle associée est la fonction échelon :

ga(x)—{l si 0<x<1
0 ailleurs
1 Fonction g'échelle Fonction d'ondelette
1
0.8
05
0.6
0
04
02 '05
0 ; i : ; A - }
0 02 04 06 08 1 0 02 0.4 08 08 1
a : Fonction d’échelle b : Fonction d’ondelette

Figure 111-18: La fonction d’échelle et la fonction d’ondelette de Haar.
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111 -9-4 Le chapeau mexicain:

Le chapeau mexicain est une ondelette réelle construite a partir de la deuxieme dérivée de la
fonction gaussienne. Notamment, elle est définie par sa fonction d’ondelette 1y normalisée
[15] :

P = (L173) (1 - x2)e

08

06
02

-02
-04
-06

-08

-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Figure 111-19: Exemples d’ondelette chapeau mexicain.
111 -9-5 L’ondelette de Morlet :

Cette fonction ne vérifie qu’approximativement la condition d’admissibilité, elle est définie

par [25] :

Y(x) = Ce%cos(Sx)

Ou « C » est une constante de normalisation de reconstruction. La Figure 111-19 montre

la forme de cette ondelette

1

0.8

0.6

0.4

0.2

T o 2 4 e 8
Figure 111-20: Ondelette de Morlet.
111 -9-6 Ondelette de Coiflets :
Les coiflets sont des ondelettes discrétes concues par Ingrid Daubechies, a la demande de

Ronald Coifman, pour avoir des fonctions de mise a I'échelle avec des moments de
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disparition. L'ondelette est proches de la symétrie, ses fonctions d'ondelettes ont N/3 des
moments de disparition et des fonctions de mise a I'échelle N/3-1 et ont été utilisées dans de

Nombreuses applications a l'aide des opérateurs Calderén-Zygmund [15].

Figure 111-21 : Coiflets avec deux moments de disparition nulles.
111 -9-7 Ondelettes de Meyer :

L’ondelette de Meyer est ’'une des premieres ondelettes. Elle a été construite par Y.Meyer au
milieu des années 1980. 11 s’agit d’une ondelette orthogonale qui n’a pas un support compact.

La forme de cette ondelette est donnée par la figure 111-21 [25] :

1

) RN S | T S S —

Figure 111-22: Ondelettes de Meyer.
111 -10 Conclusion:

la transformation en ondelette est un outil mathématique, capable de donner des analyses
multi-résolution pour les signaux stationnaires et non stationnaires, ou nous avons pu obtenir
de meilleurs résultats conformément aux bonnes normes , il a été trés réussi dans le domaine
du le traitement des images, nous avons présenté dans ce chapitre la définition de la

transformation de Fourier, puis les notions général des transformation ondelettes, et les
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ondelettes discréte TOD en particulier, sans oublier les bases principaux de I'analyse multi-

résolution, et ses caractéristiques dans le traitement signaux et des images.

Dans chapitre suivant, nous présentons des résultats de simulation sur MATLAB , I’utilisation

technique de restauration des images et comparaison des résultats.
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Chapitre 1V: Implémentation et discussion des résultats

IVV-1 Introduction :

Dans ce chapitre, nous avons présenté I’implémentation des techniques restauration des
images, notre travail s’applique a I’environnement MATLAB R2014a, ainsi qu’une

discussion des résultats obtenus

V-2 Langage de programmation :

Matlab (MATrix LABoratory) est un logiciel interactif, développé par Math Works Inc. et
destiné notamment au traitement numérique des données. Il est particulierement efficace
lorsque celles-ci sont présentées sous-forme de vecteurs ou de matrices. Matlab integre le
calcul numérique, la visualisation des résultats et la programmation dans un environnement
ouvert aux développements ultérieurs. Un certain nombre de demonstrations sont accessibles
en tapant « demo ».

Matlab integre dans sa version originale les outils mathématiques classiques tels que :

Calcul matriciel, l'algébre linéaire, manipulation de fonction, graphisme..., mais il est
possible d’étendre Matlab par I’acquisition d’autres modules, entre autres:

- Simulink pour la simulation des systemes complexes.

- Toolbox pour les différents types d’applications telles que : automatique, traitement

numérique de signal, traitement d’image...

HOME PLOTS APPS EDITOR PUBLISH VEW REE B9 e D @l Search Docurnentation L

'#]:‘ '?j IEFMFE ]nseﬂafx' ¢ D L@ [%RunBecﬁnn é\))

|1/ Compare v  Comment % ‘g3 g‘:;] o GoTo +

4 MATLAB R2014a [ = || = |[u3a]

1 0« - v [=Prnt ¥ Indent | | \4 Find - ~  Advance Time
FILE EDIT NAVIGATE BREAKPOINTS RUN
: & H :ﬂ ¥ C: » Users » moulai » Documents » MATLAB e

Current Folder [GM B Editor - D:AMOULAI WARDA\untitled?.m*

Name cadelm testlm seuillage.m untitled?.m* +
Z \

Details

Workspace (V)

| | Name Value Command Window
(@) New to MATLAB? Watch this Video, see Examples, or read Getting Started.
f{ E

Figure IV -1: Interface de I’environnement de programmation.
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Chapitre 1V: Implémentation et discussion des résultats

I\VV-2-1 Pourqguoi on a choisi Matlab ?
C'est un langage de haut niveau utilisant la structure de données matrice comme base
Et possédant les particularités suivantes :

= Les structures de contrble de tous les langages de haut niveau

La possibilité de liaison avec les autres langages classiques de programmations

Les possibilités d'écrire des fonctions

Les entrees sorties habituelles « entiéres, réelles et complexes... »

Ce langage permet aussi bien de développer des petites applications de fagon trés rapide
que de complexes programmes d'application.

= Laprogrammation Orientée Objet est également possible.

V-3 Image de test :

(©) (d)

Figure 1V-2 : Images de test (a) cameraman de taille 256x256 (b) Moon de taille 537x358
(c) Tire de taille 205x232. (d) coins.png de taille 246x300.
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IV- 4 Les algorithmes d’implémentation

IV —4-1 L’algorithme de chargement et dégradation d’image :

La Figure 1V-1, représente un schéma Synoptique de 1’algorithme de chargement et de

dégradation de I’image X.

X = double(imread(‘'image.tif')
n = o,randn(size(x))

Figure 1V-3 : Synoptique de I’algorithme de chargement et dégradation d’image.

Cet algorithme est composé de trois étapes :
Etape 1 : Chargement de I’image original x a niveau de gris (256 Niveau).

Etape 2 : Creation d’un bruit blanc gaussien centrée, avec d’¢cart type o,

Etape 3 : Création de I’image dégradée y par un bruit additif [15].

IV-4-2 Algorithme pour le débruitage de IP’image par analyse
multirésolution :
Sur la figure ci-dessous, représente un schéma Synoptique de 1’algorithme pour la 1’analyse

de I’image dégradé y et le reconstruction de I’image restauré xrso. En utilisant deux

techniques différente, le seuillage dure et wiener par TOD.

as : ¢’est le facteur du filtre par seuillage dur as= 1.35.
aw: c’est le facteur du filtre de wiener ayw= 1.75.
Tout les deux multiplie avec le niveau de bruit o, (écart type).
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Filtrage par
seuillaae dur

xrsm=filseuil(y,o.as) Etape 1
—
)
[ny,my]= size(y) Etape 2
—
[yb,yh,yv,yd]= dwt2(y,typeond) Etape 3

yh=filseuil(yh, c,.as)
yv=filseuil(yv, c,.as) Etape 4
yd=filseuil(yd,cy.as)

xrso=idwt2(yb,yh,yv,yd,typeond)
xrso=redimond(xrso,ny,my)

l

PSNRD=20*log10(255/std2(y-x))
PSNRSM=20*log10(255/std2(xrsm-x)) Etape 6
PSNRSO=20*l0g10(255/std2(xrso-x))

Etape 5

g [ |

Figure 1V-4 : Synoptique de I’algorithme pour la décomposition et le reconstruction de
I’image dégradée y.

Cet algorithme est compose de :
Etape 1:

L’image dégradée y est restaurée par Le filtre de seuillage dure pour obtenir I’image Xrsm
avec un seuil égale o, . as.

Etape 2 : Calcule de la taille de I’image dégradée y.
Etape 3 :

Décomposition en utilisant I'analyse multi-résolution de 1°© niveau, de l'image dégradée y
par les ondelettes DWT.
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Etape 4 :

Filtrage adaptative par seuillage sur I'image y, du lere niveau horizontal.
Filtrage adaptative par seuillage sur I'image y, du lere niveau vertical.
Filtrage adaptative par seuillage sur I'image yq4 du lere niveau diagonal.

Etape5:
Reconstruction de I'image restaurée xrso en utilisant la transformé inverse d’ondelette idwt2.

Etape 6 :

Calcule du Pic Rapport signal sur bruit de I'image dégradé y par rapport I'image original x.
Calcule du Pic Rapport signal sur bruit de I'image restauré xrsm par rapport I'image original x.
Calcule du Pic Rapport signal sur bruit de I'image restauré xrso par rapport I'image original x.

Filtrage par wiener :
Pour utiliser le filtre de wiener , on remplace la fonction ‘filseuil’ de filtrage par seuillage

. . R . . . 2
dur par la fonction ‘wiener2’ de filtre de wiener et le seuil o, . as par le seuil (o, ay, )"
Les images restaurées sont notées xrwm (par le filtre moyenneur) et xrwo (pour la TOD).

IV -4-3 Algorithme pour les choix des filtres (filtre de Wiener et filtrage par seuillage
dur) :

Restauration d’image

Le choix
du filtre

max(oy — o5, 0) as = u(oy, — op) Etape 4-a

A 4

A 4

Xr=V.a, OU XI=Y.a Etape 4-b

Figure IV-5 : Synoptique de 1’algorithme pour le choix du filtres « filtre de Wiener ou
seuillage dur, la fonction u(x) représente la fonction unite.
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IV -4-3 -1 Filtrage par seuillage dur:

Un seuil est calculé selon un critére bien défini. Ensuite, pour chaque niveau le seuillage est
appliqué aux coefficients de maniére a ne conserver que ceux de valeur supérieure au seuil
déterminé [19].

Etape 4-a:
2 2
v = { 1 Oyy = Oy
s = 2 2
0 Oyy < Oy

Etape 4-b :

c}z,y : représente la variance de 1’image yy suivant I’orientation Y.

y : représente 1’orientation de I’ondelette horizontal ‘H’, vertical *V’ ou diagonal ‘D’.

Apres Etape 4-b : la reconstruction de I’image contour (passe-haut) restauré xr suivant

’orientation de 1’ondelette.
Xr=y.a
IV -4-3-2 Filtrage par filtre de Wiener :

Filtre de Wiener minimise I’erreur quadratique moyenne. Peut étre utilisé pour atténuer le
bruit au maximum et utilisé fréquemment pour éliminer le bruit additif [19].

Etape 4-a :

max(oy, — o7, 0)

a, =
2
Oyy

oy, : représente la variance de I’image yy suivant ’orientation .

y : représente I’orientation de I’ondelette horizontal ‘H’, vertical *V’ ou diagonal ‘D’.

Etape 4-b : Xr=y,a,

Aprés Etape 4-b : reconstruction de I’image contour (passe-haut) restauré xr.
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IV -5 Résultats de Restauration des images :

Tableau 1V-1 :

comparaison des

(PSNR) (dB) par deux techniques de restauration
(Seuillage dur et filtre de Wiener) pour différentes d’écarts type de bruit basées sur la
transformée en ondelettes du type Daubechies.

Niveau 1

L’image Daubechies Image dégradée | Seuillage dur | Wiener

On PSNRD PSNRR PSNRR
Db3 34.1755 36.5980 36.9949
5 Db5 34.1314 36.5697 37.0021
c Db7 34.1593 36.5831 37.0193
© Db3 28.1191 31.3537 32.0655
% 10 Db5 28.1598 31.3261 32.0270
> Db7 28.1350 31.3316 32.0404
% Db3 24.6063 28.7761 29.4018
© 15 Db5 24.6280 28.7968 29.4744
Db7 24.6137 28.7432 29.3941
Db3 22.0883 27.0345 27.6583
20 Db5 22.1497 27.0969 27.6280
Db7 22.1175 27.0489 27.6118
Db3 34.1232 37.6883 38.3814
5 Db5 34.1255 37.6830 38.3602
Db7 34.1600 37.6983 38.3812
Db3 28.1351 33.0065 33.6664
n 10 Db5 28.1069 32.9274 33.6160
£ Db7 28.0940 32.9165 33.6183
S Db3 245921 30.3025 30.9770
15 Db5 24.5974 30.2548 30.8916
Db7 24.6270 30.3475 31.0225
Db3 22.1246 28.3818 29.0883
20 Db5 22.0953 28.3633 29.0388
Db7 22.0733 28.3843 29.0973
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IV-5-1 Echantillons de ’image Cameraman Restaurées :

(€) ()

Figure IV-6: Résultats du restauration d’image Cameraman (a) I’'image original (b) I’image
dégradée (bruitée) (c) I’image restaurée par le filtre de Wiener (d) I’image restaurée par le
filtre gaussien (e) I’image restaurée par le filtre moyenneur (f) I’image restaurée par le filtre

de seuillage dur .
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Tableau

IV-2 : comparaison des

(PSNR) (dB)

par deux techniques de restauration
(Seuillage dur et filtre de Wiener) pour différentes d’écarts type de bruit basées sur la
transformée en ondelettes du type Daubechies.

On Niveau 1
L’image Daubechies Image Seuillage Wiener
dégradée dur
PSNR-D PSNR-R PSNR- R
Db3 34.1824 38.9430 39.5370
5 Db5 34.1447 38.9419 39.5388
Db7 34.1577 38.9578 39.5604
S Db3 28.1328 35.2828 35.6173
é’ 10 Db5 28.1380 35.3133 35.6387
Db7 28.1333 35.3100 35.6623
Db3 24.6072 32.6513 32.8928
15 Db5 24.6101 32.6615 32.8830
Db7 24.5843 32.6651 32.9101
Db3 22.1258 30.6253 30.8023
20 Db5 22.1229 30.6312 30.8174
Db7 22.0808 30.5757 30.7697
Db3 34.2220 36.4255 37.2280
5 Db5 34.0906 36.3960 37.1837
Db7 34.1540 36.3858 37.1908
Db3 28.1052 31.6442 32.7097
2 | Db5 28.1357 31.6971 | 32.7833
- Db7 28.1553 31.7690 32.8072
Db3 24.6450 29.4114 30.5299
15 Db5 24.6353 29.2819 30.3559
Db7 24.6213 29.3043 30.3711
Db3 22.1235 27.8585 28.6906
20 Db5 22.1078 27.9349 28.7657
Db7 22.1676 27.9673 28.7479
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IV-5-2 Echantillons de ’image coins Restaurées :

(€) (f)

Figure IV-7: Résultats du restauration d’image pout (a) 1’image original (b) I’image
dégradée (bruitée) (c) I’image restaurée par le filtre de Wiener (d) I’image restaurée par le
filtre gaussien (e) I’image restaurée par le filtre moyenneur (f) ’image restaurée par le filtre
de seuillage dur.
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Tableau 1V-3: comparaison des (PSNR) (dB) par deux techniques de restauration (Seuillage
dur et filtre de Wiener) pour différentes d’écarts type de bruit basées sur la transformée en

ondelettes du type Coiflets.

Niveau 1
L’image coiflets Image Seuillage Wiener
dégradée dur

an
PSNR-D PSNR-R PSNR- R
5 Coifl 34.1397 36.5749 36.9778
c Coif2 34.1804 36.5917 36.9826
g 10 Coifl 28.1350 31.3316 32.0404
© Coif2 28.1281 31.3000 31.9982
e 15 | Coifl 24.6280 28.7968 29.4744
o] Coif2 24.6137 28.7432 29.3941
© 20 Coifl 22.1343 27.0366 27.6297
Coif2 22.0902 27.0754 27.6507
5 Coifl 34.1779 37.7850 38.4655
Coif2 34.1297 37.7037 38.3723
10 Coifl 28.1305 33.0057 33.6733
8 Coif2 28.1391 32.9573 33.6492
o) 15 Coifl 24.6240 30.3233 30.9889
© Coif2 24.6200 30.2836 30.9707
20 Coifl 22.1192 28.3873 29.0874
Coif2 22.1019 28.3361 29.0249
5 Coifl 34.1514 38.9524 39.5604
Coif2 34.1451 38.9107 39.5245
- 10 | Coifl 28.1143 35.2630 35.6178
8 Coif2 28.1535 35.2638 35.6008
S 15 Coifl 24.5994 32.6480 32.8829
Coif2 24.6240 32.6901 32.9108
20 Coifl 22.1122 30.6361 30.8130
Coif2 22.1171 30.6330 30.7968
5 Coifl 34.1744 36.3860 37.1679
Coif2 34.1717 36.3929 37.2002
® 10 Coifl 28.1253 31.7200 32.7450
= Coif2 28.1091 31.6570 32.7416
(o 15 Coifl 24.6305 29.3420 30.3786
Coif2 24.6355 29.3236 30.4313
20 Coifl 22.0884 27.8005 28.6911
Coif2 22.1007 27.9167 28.7467
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IV-5-3 Echantillons de ’'image Moon Restaurées :

(©) (d)

(€) (f)

Figure 1V-8 : Résultats du restauration d’image Moon (a) ’image original (b) I’image
dégradée (bruitée) (c) I’image restaurée par le filtre de Wiener (d) I’image restaurée par le
filtre gaussien (e) ’image restaurée par le filtre moyenneur (f) I’image restaurée par le filtre
de seuillage dur .
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IV-5-4 Echantillons de ’image Tire Restaurées :

(@) (b)

(€) ()

Figure IV-9 : Résultats du restauration d’image Tire (a) I’image original (b) I’image
dégradée (bruitée) (c) I’image restaurée par le filtre de Wiener (d) I’image restaurée par le
filtre gaussien (e) I’image restaurée par le filtre moyenneur (f) I’image restaurée par le filtre
de seuillage dur.
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IV-5-5 Cas particulier :

IV-5-5-1 avec Bruit blanc gaussien :

(a) (b) (c)
Figure 1V-10: Résultats du restauration des image (a) I’image original (b) I’image dégradée
(bruitée) (c) I’'image restaurée par le filtre median .
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IVV-5-5-2 avec Bruit sel et poivre (impulsionnel) :

(@) (b)

(©)

Figure IV-11 : Résultats du restauration des image (a) les images original (b) les images

dégradeée (bruitée) (c) les image restaurées par le filtre median .
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Nous avons appliqué le filtre median de taille 3x3 sur quatre image de différente dimension
(image de cameraman, moon, tire, coins) Figure 1VV-10 et Figure 1V-10, dégradée par bruit
gaussien,bruit sel et poivre, puis Nous avons calculé un mesure statistique de PSNR. Les

résultats sont résumés dans le tableau 1V-4.

Image bruitée Bruit blanc gaussien | Bruit sel et poivre
Image
PSNRD PSNRRG PSNRRPS
Cameraman 17.9881 23.0460 26.6243
256x256
Moon 16.7170 24.3295 39.4259
537x358
Coins 18.1354 24.7905 33.6224
246x300
Tire 17.2043 24.0893 32.7767
205x232

Tableau IV-4: Comparaison des PSNR(dB) de filtre median entre deux méthodes de
dégradation d’image.

Commentaire :

Nous remarquons que le filtre Médian de taille 3x3 a donné les meilleurs résultats sur les 4
images dégradées par le bruit sel et poivre, avec une valeur maximale de PSNR ,par rapport

aux images dégradees par le bruit blanc gaussien.

Remarque : Le seul inconvénient du filtre Médian, qui le distingue des autres filtres est qu'on
ne peut pas 1’utiliser sur des images dégradées par un bruit blanc gaussien, mais seulement sur

images dégradées par le bruit sel et poivre.

IVV-6 Discussion des résultants :

Dans cette partie , nous avons appliqué les techniques de restauration d’image proposer
par filtrage de wiener , et filtrage par seuillage dur, dans le domaine spatial sur les images
originale en niveau gris de la figure (1V-2), degradé par un bruit blanc gaussien avec différent
I’écart type 0 = 5,0 = 10, 0 = 15, 0 = 20 ;et on a appliqué sur deux types d’ondelette avec
3 types de décomposition par Daubechies (db3,db5,db7) et 2 types de décomposition par
coiflet (coifl,coif2). Pour la comparaison des résultats, on a utilisé la norme PSNR pour

mesurer la qualité d'image.
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Daprés les figure (I1V-6, 1V-7, 1V-8, 1V-9) et apres les tableaux (IV-1, 1V-2, 1V-3) on

remarque que :

> le filtre de Wiener en utilisant I’ondelette coiflet et Daubechies donne un bon résultat
avec une valeur de PSNR plus grand, Il s’est avéré efficace pour ’ensemble des images testé
pour réduire le bruit, par rapport au filtre de seuillage dur, bien que les résultats sont trés
proches,

> les ondelettes db3, db7, et coifl, elle s’adapte mieux sur toutes les images qui a donnés
de meilleur résultats pour un niveau de décomposition égale a 1.

> lorsque I'écart-type de bruit augmente, le PSNR-R diminue.

IV-7 Conclusion :

D’apres les simulations précédentes, il est évident qu’on Innombrable méthodes différentes
de restauration d’images corrompues par du bruit blanc gaussien, dont chacune présente des
avantages et des inconvénients par rapport a I’autre. En effet, I'une des plus importantes de
ces techniques est l'analyse multi-solutions, qui est considérée comme une technique
évolutive trés puissante dans la restauration d'image, et leur utilisation s'est avérée essentielle

pour résoudre les problemes de dégradation des images corrompues par un bruit additif.

Dans cette étude nous avons implémenté deux méthodes de restauration d’image, notées

filtre de Wiener et filtrage par Seuillage dur « Hard thresholding ».

Les résultats obtenus montrent a partir de I'implémentation des deux techniques, que le filtre
de wiener est considéré comme le modele le mieux adapté a réaliser la tache de restauration
d'image, par comparaison avec le filtrage par Seuillage dur « Hard thresholding » qui a donné
de bons résultats dans la plupart des cas ,qui dépend du choix du seuil.
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Conclusion générale

Le travail présenté dans ce mémoire, s’articule autour de la Restauration d’image par filtre
adaptatif stochastique en utilisant 1’analyse multi-résolution.

Dans ce mémoire, nous avons présenté le probléme du débruitage d’une image qui consiste
a restaurer une image bruitée pour obtenir une image de bonne qualité.

Nous avons tout d’abord étudié brievement des notions essentielles liées au principe des
variables et processus aléatoires.

Nous avons ensuite cité les différentes méthodes classiques et modernes de restauration
d'image, a savoir le filtrage, et nous sommes concentrés sur les filtres adaptatif dans le
domaine spatial ,en particulier le filtre de Wiener ,et le seuillage dur« Hard thresholding »,
comme solution au débruitage d’image.

Puis nous avons donné un apercu général sur la transformation en ondelette discrete, en
particulier I'analyse multi-résolution.

Dans la derniére partie de ce projet de fin d'étude, nous avons plusieurs simulation ont été
menées. Pour valider les performances des méthodes proposees, et L'adoption du calcul PSNR
pour la comparaison entre les différentes méthodes de restauration d'image, Les résultats
obtenus ont montré une efficacité du filtre de Wiener par TOD, de bonnes performances et
ont été tres satisfaisants ; par conséquence on peut dire que l'objectif de cette étude est atteint.

Finalement, la restauration d’images reste un domaine ouvert et en pleine croissance besoin
de plus de recherche et développement.

Les perspectives qui s’ouvrent, suite a notre travail sont :

> Certaines modifications peuvent étre apportées aux méthodes basées sur la
transformation en ondelettes .

> Utiliser les fonctions matlab plus largement.

> Essayer de trouver d'autre solution au probléme filtrage adaptatif, et améliorer leur
rendement en ce domaine.

» investiguer de nouvelles méthodes pour 1’ élimination du bruit suivant sa nature.
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Annexe A

Annexe A
A- Caracteristiques stochastiques des signaux :
A-1 Moments statistiques :

Soit X, une v.a., nous pouvons calculer ces différentes grandeurs [3]:
—ordre 1 : E[X] = my

— ordre 2 : E[X?]

— Variance : | E(x — my)?= E[X?] + m¢ -2 E[X] mx = E[X?]- m?= o%

A-2 Estimateur de densité spectrale:
A-2-1 Méthode du périodogramme :
D’ou:
Sua() =5 Ty e ey, PO L B B vy et
= %ZI?I:_O:[ LIS yiy-re 2k
= YNLR,, (k) e 2
=TF(R,, () (A1)
Le calcul de I’espérance de S, (f) donne :
E{Sx(f)} = E{ZRZ0 Ryy () e 277K} (A2)
=E {%ZIQI:_Ol e ylyl—ke_znjfk}

1

- ﬁzli\]:_()l Z?I:_kl E{yiyi—i} e~ 2mifk

_ yvN-1N-K -2mjfk
— reo ~ Ryy (k)e 2mjf

= Sy, (f) * Nsinc(fN)? (A.3)

Le périodogramme est un estimateur biaise. Le périodogramme est donc en moyenne la

convolution du véritable spectre avec la transformée de Fourier de la fenétre triangulaire.
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Néanmoins, lorsque N — oo, le biais devient nul. La variance est pratiquement indépendante

de N et proportionnelle au spectre : = Sy (f)?

Afin de diminuer la variance de cet estimateur, on peut utiliser un périodogramme moyenne.

Cela consiste a séparer le signal en K tranches (de longueur N/K),
a calculer le periodogramme sur chaque tranche et a faire la moyenne [5].

Du fait des K moyennages, la variance est presque divisée par K : néanmoins, les tranches
étant plus courtes, la résolution diminue. En pratique, un taux de recouvrement de 40% donne

de bons résultats,Au dela, I’indépendance entre les tranches n’est plus respectée [5].
A-2-2 Méthode du corrélogramme :

Cette méthode consiste a calculer d'abord I'estimée R, (k) de la fonction d'autocorrélation

puis & prendre pour estimée de la densité spectrale la transformée de Fourier de R, (K) [6].

Sex(f) = TF[Ryx (K)] (A4)

Cette méthode est appelée méthode de Blackman-Tuckey. On démontre que cet estimateur

est consistant [6].
A-2-3 Méthode du modeéle :

Dans cette méthode, on recherche un modéle AR, MA ou ARMA pour la séquence xy.

Dans le cas d'un modele autorégressif x, = a;xg_q + -+ a Xp_r + ux [5] :

Sxx(f) = 1+Y}—, age~27fk -Ug (A5)
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Annexe B

Annexe B

B-1- Différents types de seuillage :
B-1-2 Seuillage doux ou "*soft thresholding™ :
Dans le cas du seuillage doux, les coefficients inférieurs a un seuil T sont mis a zéro. Par

contre, pour ceux supérieurs a T, I'amplitude des coefficients sont atténués par la valeur du

seuil afin de s'assurer d'avoir enlevé I'effet du bruit méme pour les forts coefficients[9].

X — sign(X)T si |X|>T

dn(X) = pr(X) = {0 si |X|<T

(B.2)

Dans ce cas, la fonction de seuillage prest continue (Figure B-2).

pr(x)

\ 4

Figure B-1: Courbe du seuillage doux.
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Annexe C

C-1- Sur echantillonnage

Le sur échantillonnage ou sur-échantillonnage est une technique particuliére
d'échantillonnage. Elle consiste a échantillonner le signal a une fréquence trés élevée,
beaucoup plus que ne I'exigerait le Théoréme de Shannon [15].

Le sur échantillonnage permet de [15] :

1. faciliter la conception du filtre anticrenelage, (ou anti repliement, ou encore antialiasing).
2. diminuer le bruit présent dans la bande utile et d'augmenter le rapport signal sur bruit.

Partie synthese, sur échantillonnage du signal par de zéro entre les echantillons (upsampling)
M=2

WL =1L

2 N1 0o 1 2 3

Figure C-1 : Représentation la méthode de sur échantillonnage d’un single.
C-2- Sous-échantillonnage

Le sous-échantillonnage est une méthode de réduction de volume des images numeriques. 11

consiste a diminuer le nombre d'échantillons a traiter ; on parle de décimation [15].

[ 2
01 2 3 4 5 N-1 01 2 N/2-1

Figure C-2 : Représentation la méthode de sous échantillonnage d’un single.
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Annexe D

D-1 Programmes sous MATLAB :

x=double(imread('Image.tif’)); % chargement de I’image

nhood=[3 3]; % taille du filtre moyenneur 3x3 ou 5x50u 7x7
sigman=10; % ecart type du bruit blanc gaussien
typeond="db3’;

n=sigman*randn(size(x));

y=X+n; % image dégradée par bruit additif gaussien
alpha=1.75;
alphas=1.35;

% filtrage adaptative
xrsm=filseuil(y,sigman*alphas); % par le filtre de seuillage dure
xrwm=wiener2(y,sigman*alpha); % par le filtre de wiener (Lee)
% filtrage adaptative en utilisant I'analyse multi-résolution 1niveau.
dwtmode('symw");
% par le filtre de Seuillage Dure
[ny,my]= size(y); %la taille de I’image
[yb,yh,yv,yd]=dwt2(y,typeond); % décomposition de I'image dégradée.
yh=filseuil(yh,sigman*alphas); % filtrage par seuillage sur I'image yh du lere
niveau horizontal
yv=filseuil(yv,sigman*alphas); % filtrage par seuillage sur I'image yv du lere
niveau vertical
yd=filseuil(yd,sigman*alphas); % filtrage par seuillage sur I'image yd du lere
niveau diagonal
xrso=idwt2(yb,yh,yv,yd,typeond); % reconstruction de lI'image restaurée par le
filtre de seuillage dure.
xrso=redimond(xrso,ny,my);

xrwo=redimond(xrwo,ny,my);
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Annexe D

figure,colormap(gray),imagesc(x,[0 255]),xlabel("X"),colorbar;
figure,colormap(gray),imagesc(y,[0 255]),xlabel("Y"),colorbar;
figure,colormap(gray),imagesc(xrsm,[0 255]),xlabel (' XRM");
figure,colormap(gray),imagesc(xrso,[0 255]),xlabel (' XRW");

% pic Rapport signal sur bruit de I'image dégradée y par rapport I'image original x
PSNRD=20*l0og10(255/std2(y-x))

% pic Rapport signal sur bruit de lI'image restaurée xrsm par filtre seuillage dure
% par rapport I'image original x

PSNRSM=20*log10(255/std2(xrsm-x))

% pic Rapport signal sur bruit de I'image restaurée xrwm par filtre de wiener

% par rapport I'image original x

PSNRWM=20*10g10(255/std2(xrwm-x))
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