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Résumé 
 
 
 
 

Les images sont les principales sources d'information dans de nombreuses applications. 
Cependant, les dégradations qui affectent la qualité des images à l'acquisition  provoquent des 
pertes d'information. Restaurer une image à partir d’une image dégradée constitue un 
problème crucial et a donc une importance considérable. 
 
Les images de télédétection contiennent une quantité importante d'information. La question 
"Comment peut-on extraire cette information ?" constitue un problème critique. L'analyse et 
l'interprétation de ces images est souvent assistée par des prétraitements faisant appel à des 
techniques de traitement d'image, notamment celles de restauration et débruitage. 
 
Lorsqu'on regarde les images issues du satellite algérien Alsat-1, on voit intuitivement qu'elles 
souffrent de deux principaux problèmes: le faible contraste et la présence d'un bruit dont on 
ne dispose d'aucune connaissance préalable. Le travail que nous présentons dans ce mémoire 
aborde la question de restauration ou débruitage de ces images avec la transformée en 
ondelette. L'application porte également sur des images Landsat. 
 
Notre petite contribution concerne essentiellement le calcul du seuil utilisé dans le seuillage 
des coefficients en ondelette. Nous proposons pour cela deux approches différentes. La 
première de type aveugle, génère la variance du bruit présent dans l'image à l'aide de 
techniques de détection de contours dans le domaine spatial. La variance alors calculée est 
incorporée dans le processus de restauration dans le domaine fréquentiel des ondelettes. Cette 
méthode peut être qualifiée d'hybride, puisqu'elle opère simultanément dans le domaine 
spatial et fréquentiel. La seconde approche utilise un modèle du système visuel humain,  
représenté par la fonction de sensibilité au contraste, pour transformer les coefficients en 
ondelette avant seuillage. 
 



Abstract 
 
 
 
 

The images are the main sources of information in many applications.However, the 
degradation  that affect the quality of images represent the cause of the loss of information. 
Restore an image from a degraded image is a critical issue and therefore of considerable 
importance. 
 
Remote sensing images contain a large amount of information. The question "How can be 
we extract this information?" is a critical issue. Analysis and interpretation of these images is 
often assisted by techniques pre-treatment  using image processing, including restoration 
and denoising. 
 
When we look at images from the Algerian satellite Alsat-1, we see intuitively that they suffer 
from two main problems: the low contrast and the presence of noise wich has no prio 
knowledge.The work we present in this paper addresses the issue of restoration or denoising 
of the images with wavelet transform. The application is also to Landsat images. 
 
Our small contribution mainly concerns the calculation of the threshold used in the 
thresholding of wavelet coefficients.For this we propose two diffrent approches.The 
first type of blind, generates the noise variance in the image detection techniques in 
space.then calculated the variance is incorporated into the restoration process in the frequency  
domain.this methode can be described as hybrid,because it  operates simultaneously in and 
frequency space. The second approch uses a model of the human visual system ,represented 
by the contrast sensitivity function, to transform the wavelet coefficients before thresholding. 



Introduction 
 
 
 
 

L'image est la principale source d'information dans de nombreuses applications. Cependant, 
Les fluctuations autour des intensités moyennes de l'image, inhérentes soit au dispositif 
d'acquisition (caméras, scanners, échographes, amplificateurs, quantification, …) soit à la 
scène elle-même (poussières, intempéries, conditions extrêmes d'éclairage, …),  constituent 
des dégradations qui affectent la qualité de l'image et provoquent des pertes d'information. 
Restaurer une image à partir d’une image dégradée constitue un problème crucial et a donc 
une importance considérable. 
 
La transformée de Fourier (TF) avec son algorithme rapide (TFR) est un outil très important 
pour l'analyse et le traitement de plusieurs signaux naturels. La TF présente néanmoins 
certaines limitations quant à la caractérisation des signaux naturels qui sont non stationnaires, 
telle que la parole. En dépit de l'introduction de la TF à fenêtre glissante comme palliatif à ce 
problème, la résolution de l’analyse demeure fixée par le choix de la taille de la fenêtre. En 
effet, si la fenêtre est trop petite, les basses fréquences n’y seront pas contenues. Si la fenêtre 
est trop grande, l’information sur les hautes fréquences est noyée dans l’information 
concernant la totalité de l’intervalle contenu dans la fenêtre. Donc la taille fixe de la fenêtre 
est un gros inconvénient. L’outil idéal serait une fenêtre qui s’adapte aux variations de 
fréquence dans le signal à analyser. Cet outil existe, il s’agit de l'analyse en ondelette. 
 
La transformée en ondelette (TO) est un outil mathématique qui décompose un signal en 
fréquences en conservant une localisation temporelle. Elle offre une grande flexibilité de 
conception et une représentation efficace du signal, finement accordées à ses propriétés 
intrinsèques. En combinant ces observations avec des techniques simples de traitement dans le 
domaine de transformation, l'analyse multi-échelle peut accomplir des performances et une 
efficacité remarquables à de nombreux problèmes de traitement d'image, en plus de sa mise 
en œuvre rapide grâce à l'utilisation  de bancs de filtres qui permettent une réelle capacité de 
traitement en temps. 
 
Nous nous intéressons dans le cadre de ce mémoire au débruitage des images de télédétection 
issues du satellite algérien Alsat-1 avec la TO, tout en faisant remarquer que les méthodes 
étudiées peuvent être généralisées dans des schémas de restauration de différents types 
d'images. A titre d'exemple, nous appliquerons les méthodes étudiées à quelques images 
Landsat. 
 
Lorsqu'on regarde les images Alsat-1, on voit intuitivement qu'elles souffrent de deux 
principaux problèmes: le faible contraste et la présence d'un bruit dont on ne dispose d'aucune 
connaissance préalable. Le débruitage de ces images est examiné comme un cas réel de 
restauration aveugle où l'on tente d'estimer le bruit avant le processus de restauration. Cette 
estimation est fondée sur le principe de détection de contours dans le domaine spatial, et  sert 
à calculer la valeur du seuil nécessaire à l'estimation des coefficients d’ondelette informatifs, 
par seuillage dur ou doux. En outre, nous tentons de prendre en considération le système 
visuel humain par l'utilisation d'un modèle de fonction de sensibilité au contraste dans le 
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processus de restauration. Le rehaussement du contraste est effectué avant ou après la 
restauration selon qu'on parle de pré ou pst-traitement. 
 
L'organisation générale du mémoire est décrite ci-dessous. 

���� Le premier chapitre fournit un aperçu général et inévitablement superficiel sur les 
techniques de restauration classiques et modernes. Néanmoins, le concept de base de 
restauration par ondelettes est examiné avec plus de détails.  

���� Le second chapitre introduit un aperçu sur la transformée en odelette, en particulier 
l'analyse multi-résolution. 

���� Dans le dernier chapitre, nous détaillons les algorithmes de restauration multi-échelles 
des images Alsat-1, avec ou sans rehaussement du contraste. Ces mêmes approches 
sont appliquées à des images Landsat afin de pouvoir évaluer leur efficacité par des 
mesures quantitatives telles que l'erreur quadratique moyenne ou le rapport signal à 
bruit. 

���� Enfin, nous concluons ce travail en dégageant ses points importants, en soulignant ses 
limites, et en évoquant quelques perspectives de recherche en guise d'amélioration. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



  
 
 
 
 
 
 

Chapitre 1 
 
 
 
 

Restauration d' images Numériques 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
1.  Introduction 

L'un des problèmes majeurs rencontrés en imagerie numérique concerne la dégradation des 
images. En effet, les fluctuations autour des intensités moyennes de l'image, inhérentes soit au 
dispositif d'acquisition (caméra, amplificateurs, quantification, …) soit à la scène elle-même 
(poussières, …) constituent des perturbations qui affectent la qualité de l'image et sont 
généralement désignées sous le terme de bruit d'image. L'élimination du bruit et la production 
d’images de qualité a donc une importance considérable. 
 
L’objet de la restauration est la réduction, voire l’élimination des distorsions introduites par le 
système ayant servi à acquérir l’image. Le principe est de modéliser le bruit pour retrouver 
l’image idéale, non bruitée, à partir de l’image dégradée. 
 
La restauration d'images connaît un vaste champ d'applications. A titre d'exemples, elle est 
utilisée en astronomie, en géophysique, en imagerie biomédicale, dans les applications 
militaires de défense, dans les médias, dans la restauration des films anciens détériorés, etc. la 
liste n'est pas exhaustive. 
 
Les premières techniques de restauration d'images numériques ont été appliquées dans le 
domaine fréquentiel. Par la suite, de nombreuses approches algébriques plus modernes ont été 
développées selon différentes motivations [1, 2]. Toutefois, l'expérience a montré qu'une 
approche de restauration conventionnelle seule ne peut obtenir des résultats satisfaisants, d'où 
l'émergence de méthodes hybrides. 
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2.  Modèle de Dégradation de l’Image 

Soit { }ijxx =  un champ aléatoire bidimensionnel défini sur la 

grille { }NjMijiL pp ≤≤= 0,0:),( , représentant une image vraie mais non observable. Xij  

mesure l'intensité de la couleur / niveau de gris du pixel à la position (i, j). La donnée 
disponible est y, une version mesurable de x mais affectée par des dégradations dues à un bruit 
ou / et à un effet de flou. Les techniques de restauration d'images tentent de recouvrer une 
image à partir de sa version floue ou bruitée. 
 
En restauration d'image, le modèle linéaire d'observation est exprimé par:  

nxy += ΗΗΗΗ                                                               (1.1) 

Dans cette formulation, n représente une perturbation additive souvent considérée comme un  
bruit blanc gaussien centré. H est la matrice de la réponse impulsionnelle du système (en 
anglais Point Spread Function, PSF). Parfois, cependant, la dégradation implique une 
transformation non linéaire et un bruit multiplicatif, par exemple en présence de speckle dans 
des images radar ou de grains sur des films radiographiques. Le problème du rétablissement 
de x est alors beaucoup plus difficile. Dans le modèle (1.1), la matrice H et les caractéristiques 
statistiques du bruit n sont supposés connus. Néanmoins, cette hypothèse n'est pas toujours 
remplie et ces quantités doivent également être estimées. Les techniques de restauration 
nécessitent donc la modélisation de la dégradation et de l'image elle-même, puis appliquent 
une procédure inverse pour obtenir une estimation de l'image vraie. 
 
Les méthodes classiques de résolution de l'équation (1.1) ont tenté de trouver un estimé qui 
minimise la norme : 

2
x̂y ΗΗΗΗ−                                                                 (1.2) 

Conduisant à la méthode des moindres carrés : 

yx tt ΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗ =ˆ)(                                                              (1.3) 

En passant au domaine fréquentiel, la transformée de Fourier discrète (TFD) de la solution 
s'écrit: 

2

)(ˆ

)(ˆ.)(ˆ
)(ˆ

−

−−

∗

−
=

l

ll
l

ΗΗΗΗ

ΥΥΥΥΗΗΗΗ
ΧΧΧΧ                                                           (1.4) 

OùΧΧΧΧ̂ , ΗΗΗΗ̂  et ΥΥΥΥ̂  désignent les TFDs de l'image restauréex̂ , la PSF h, et l'image observée y, 

respectivement. ),( 21 kkl =
−

 désigne l'indice 2-D de fréquences discrètes k1, k2 = 0, ..., K-1, pour 

une TFD KxK  points, et * dénote le complexe conjugué. De toute évidence, aux fréquences 
pour lesquelles ΗΗΗΗ̂  devient très petit, le rapport au second terme de (1.4) résulte en une 
amplification du bruit qui excède tout niveau acceptable. 
 
En termes mathématiques, la restauration d'image est un problème inverse mal posé. Un 
problème est bien posé si sa solution existe, est unique et dépend continûment des données 
observées. Ce sont les conditions dites de Hadamard pour un problème d'être bien posé [3, 4]. 
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En restauration d'image, la solution unique n'existe pas. De plus, il est impossible d'obtenir la 
vraie solution à partir de données erronées ou bruitées. La régularisation du problème par 
incorporation de l'information à priori en plus de l'information fournie par l'observation, 
permet de définir une classe de solutions admissibles { }x̂  

  { }bxyx ≤− ΗΗΗΗ:ˆ                                                            (1.5) 

parmi lesquelles une solution acceptable doit être recherchée. 

3.  Mesure de la Qualité de Restauration 
3.1.  Mesures Standard s 

En restauration d'image, les mesures quantitatives les plus utilisées sont l'amélioration sur 
le rapport signal à bruit, ISNR (en anglais Improvement in Signal-to-Noise Ratio), l'erreur 
quadratique moyenne, MSE (en anglais Mean Squared Error) et le pic du rapport signal à 
bruit, PSNR (en anglais Peak Signal-to-Noise Ratio) définis respectivement par: 

[ ]

[ ] 
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






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∑

∑
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log.10
                                           (1.6) 

[ ] 







−= ∑

ji

jixjix
NM

MSE
,
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.

1                                               (1.7) 












=

MSE

MAX
PSNR p

2

10log.10                                                       (1.8) 

Où x, y and x̂  représentent l'image originale (vraie), l'image dégradée et l'image restaurée 
respectivement. MAXp est l'intensité maximale des niveaux de gris. 
 
De toute évidence, ces mesures sont utilisées exclusivement pour les cas de simulation où 
l'image originale est disponible. De ce fait, elles ne reflètent pas toujours les propriétés 
perceptuelles du système visuel humain. Cependant, elles fournissent un standard objectif par 
lequel différentes techniques de restauration sont comparées. 
 
Lorsque la qualité de restauration d'image est mesurée avec deux mesures différentes, trois 
aspects importants sont pris en compte dans une évaluation comparative des deux mesures: 
l'exactitude, la précision et le sens de la mesure. 

3.2.   Exactitude de la Mesure 

Une mesure précise de la qualité de restauration d'une image doit refléter étroitement 
l'appréciation subjective faite par l'observateur humain. Toutefois, il n'existe pas de définition 
claire de la qualité d'image et une mesure exacte de cette qualité n'est pas encore disponible 
dans le domaine. Par conséquent, il n'existe pas de critère fiable pour évaluer l'exactitude 
d'une mesure de la qualité de restauration 
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3.3.  Précision de la Mesure 

La précision est l'expression d'une petite variabilité relative dans le processus de mesure. 
Supposons un ensemble d'images semblables déformées par le même type de flou et avec la 
même quantité de bruit. Ces images ont été restaurées par le même opérateur de restauration. 
Une mesure de haute précision de la qualité de la restauration d'image, lorsqu'elle est 
appliquée à ces images restaurées, devrait produire un ensemble de mesures de propagation de 
petite taille. Plus petite est la propagation, plus précise sera la mesure. 

3.4.  Sens de la Mesure 

Comme indiqué dans l'expression (1.6), l'amélioration sur le SNR est définie comme la 
différence entre les rapports signal à bruit des images avant et après restauration. Une 
amélioration positive du SNR indique que la qualité de l'image déformée est améliorée, tandis 
que celle négative indique une détérioration. La valeur zéro de l'amélioration du SNR indique 
qu'il n'y a aucune amélioration ni détérioration. Toutefois, lorsque deux méthodes de 
restauration sont différentes par rapport à l'autre,  l'amélioration par le biais de  du SNR révèle 
quelle méthode est préférable.  

4.  Aperçu sur la Littérature 
4.1.  Techniques Classiques   
4.1.1.  Approches Directes Régularisées   

De nombreuses méthodes ont été proposées pour résoudre et régulariser l'équation (1.1). 
Lors de l'examen des approches de restauration directe, on peut utiliser soit un modèle 
stochastique ou un modèle déterministe pour l'image originale, x. Dans les deux cas, le 
modèle représente les informations à priori sur la solution qui peut être utilisée pour rendre le  
problème bien posé. 
 
La régularisation stochastique est fondée sur des considérations statistiques des images et du 
bruit comme des processus stochastiques ou aléatoires. Si le seul processus aléatoire en cause 
est le bruit additif n, alors la solution de l'estimation du minimum de la moyenne quadratique 
de x 

{ }2ˆmin xxE −                                                           (1.9) 

sera appelée problème de régression. Si l'image x est également considérée comme un 
processus aléatoire, avec la connaissance de { }T

xx xxER =  qui est la matrice de covariance de 

x, et { }T
nn nnER =  qui est la matrice de covariance du bruit, alors le problème sera soumis à 

une estimation de Wiener [5]. Dans ce cas, l'estimation linéaire qui minimise l'équation (1.9) 
est donnée par: 

yRRRx nn
T

xx
T

xx
1)(ˆ −+= ΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗ                                                  (1.10) 

Notons que l'équation (1.10) peut être réécrite et résolue dans le domaine des fréquences 
discrètes conduisant à la mise en œuvre de Fourier du filtre de Wiener. Il existe plusieurs 
méthodes qui peuvent être utilisés pour estimer les statistiques nécessaires à l'exécution du 
filtre de Wiener. Elles peuvent être séparées par des approches paramétriques et non 
paramétriques. Des exemples de techniques qui s'inscrivent dans ce cadre peuvent être trouvés 
dans [6, 7]. 
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Les méthodes de régularisation déterministe demandent une estimation de x qui minimise un 
critère de performance prédéfini. En raison de leur simplicité, les fonctions critères basées sur 
les moindres carrés avec ou sans contraintes ont été souvent utilisées conduisant à plusieurs 
méthodes de restauration bien connues. 
 
La solution des moindres carrés est un minimiser de l'énergie totale de l'erreur résiduelle entre 
les données réelles observées y et la réponse observée, en utilisant la solution approchéex̂ en 
l'absence de toute connaissance sur le bruit. En d'autres termes, nous voulons trouver une 
image x̂  telle que: 

22 x̂yn ΗΗΗΗ−=                                                             (1.11) 

Outre l'exigence qu'elle minimise l'équation (1.7), x̂  n'est pas contrainte de toute autre 
manière. La solution des moindres carrés est donnée par: 

yx 1ˆ −= ΗΗΗΗ                                                                   (1.12) 

En général, cette solution, bien que non biaisée, est rejetée car la véritable image devrait être 
nettement plus lisse. Ainsi, quelque infidélité aux données doit être mise en place afin 
d'obtenir une solution plus douce. La restauration par les moindres carrés avec contraintes (en 
anglais Constrained Least Squares, CLS) peut être formulée par le choix d'un x̂  afin de 
minimiser le lagrangien 

[ ]22 ˆˆmin xCxy α+− ΗΗΗΗ                                                         (1.13) 

où le terme xCˆ  représente généralement une version filtrée passe-haut de l’imagex̂ . Il s'agit 
essentiellement d'une contrainte de douceur. Cette approche introduit une flexibilité 
considérable dans le processus de restauration, car elle donne des solutions différentes pour 
différents choix de C. Un choix typique de C est l'opérateur Laplacien 2-D décrit dans [8]. α 
représente le multiplicateur de Lagrange, communément appelé le paramètre de 
régularisation, qui contrôle le compromis entre la fidélité aux données (exprimée par le 
terme 2x̂y ΗΗΗΗ− ) et la douceur de la solution (exprimée par 2x̂C ). La minimisation de 

l'équation (1.13) aboutit à une solution de la forme: 

yCCx TTT Η+ΗΗ= −1)(ˆ α                                                        (1.14) 

La question cruciale dans l'application de l'équation (1.14) est le choix de α. Ce problème a 
été investigué dans plusieurs études [9]. Différentes variantes de la restauration CLS peuvent 
être trouvées par exemple dans [10, 11] et les références qui y sont. 

4.1.2.  Approches Itératives 

Les algorithmes itératifs de reconstruction ont été largement utilisés dans des applications 
d'imagerie informatique. Ils sont avantageux en ce que: 

���� Il n'est pas nécessaire de mettre en œuvre explicitement l'inverse d'un opérateur;  

���� Le processus peut être surveillé à mesure qu'il progresse et les régularisations 
complémentaires peuvent être obtenues en mettant fin à l'itération avant la 
convergence ; 

���� Les effets du bruit peuvent être contrôlés avec certaines contraintes; 
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���� L'adaptabilité spatiale peut être introduite; 

���� Les paramètres déterminant la solution peuvent être mis à jour durant l'exécution de 
l'itération. 

 
Le principal inconvénient des algorithmes itératifs est leur lourde charge de calcul. Toutefois, 
avec le progrès des technologies de calcul haute performance, cela devient un obstacle moins 
grave.  
 
Il existe de nombreux algorithmes de reconstruction itérative. Parmi les premiers utilisés le  
bloc itératif séquentiel (SeqBI) amélioré par le bloc itératif simultané (SimBI), [12, 13] et les 
références citées à l'intérieur. Tous les algorithmes SimBI peuvent être considérés comme des 
cas particuliers de la forme générale, exprimée en notations matrice-vecteur: 

)(11 k
T

kkk xyxx ΗΗΗΗΦΦΦΦΗΗΗΗΡΡΡΡ −+= ++ β                                                 (1.15) 

Où TΗΗΗΗ est la transposée conjuguée de H, P et Φ sont des matrices définies positives et 
1+nβ  

est un scalaire positif appelé coefficient de relaxation ou de la taille de l'étape. Souvent 
ββ =+1n

 est une constante. 

 
Plus récemment, l'une des techniques itératives déterministes fondamentales, qui est 
largement utilisée dans diverses applications, estime la résolution de 

yxCC TTT ΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗ =+ )( α                                                     (1.16) 

avec la méthode des approximations successives [14]. Cela conduit à l'itération suivante pour 
x: 

[ ]k
TTT

kk

T

xCCyxx

yx

)(1

0

αβ
β

+−+=

=

+ ΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗ

ΗΗΗΗ                                         (1.17) 

Cette itération est souvent dénommée les CLS itératifs ou méthode de Tikhonov-Miller (voir 
par exemple [14, 15] et les références à l'intérieur), selon la façon dont le paramètre de 
régularisation α est calculé. Évidemment, si les matrices H et C sont bloc circulantes, 
l'itération de l'équation (1.17) peut être mise en œuvre dans le domaine des fréquences 
discrètes. Le critère de terminaison le plus fréquemment utilisé compare l'évolution 
normalisée de l'énergie à chaque itération, à un seuil tel que: 

6
2

2
1 10−+ ≤
−

k

kk

x

xx                                                        (1.18) 

Le choix du paramètre de régularisation, α, est encore un problème avec cette approche, et il 
peut être calculé de manière directe ou itérative. Il existe d’autres techniques déterministes qui 
peuvent être utilisées pour effectuer la restauration itérative. Ainsi par exemple, l'approche 
déterministe décrite ci-dessus peut être généralisée pour former une méthode itérative appelée 
projections sur des ensembles convexes, ou POCS, dans laquelle n'importe quel nombre de 
contraintes à priori sur la solution peut être imposé tant que les ensembles de contraintes sont 
fermés convexes [16-18]. D'autres approches stochastiques conduisent également à des 
techniques itératives de restauration et en particulier des solutions du maximum de 
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vraisemblance [19, 20], diverses formulations de l'Expectation-Maximisation (EM) pour 
l'identification de l'image et du flou [21, 22] ainsi que le filtre de Wiener itératif [23, 24]. 

4.1.3.  Approches Récursives 

Les opérations récursives de filtrage sont bénéfiques car elles permettent aussi une 
adaptabilité spatiale pour être facilement intégrées dans les modèles des filtres. En outre, elles 
exigent généralement moins de mémoire pour le stockage que les méthodes directes ou 
itératives lorsque les modèles réduits sont utilisés. L'équivalent récursif du filtre de Wiener est 
le filtre discret de Kalman [25, 26]. 
 
Dans la représentation d’état, le filtre de Kalman traite le problème de l'estimation d'une 
image déformée par le bruit, et qui est régie par l'équation aux différences linéaire 
stochastique 

),()1,(),( jiwjixAjix +−=                                                   (1.19) 

avec la mesure 

),(),(),( jivjixjiy += ΗΗΗΗ                                                     (1.20) 

Les variables aléatoires w et v représentent le processus et la mesure du bruit  respectivement. 
Ils sont supposés être indépendants, gaussiens centrés avec ][ T

ww wwER =  et ][ T
vv vvER = . A 

est la matrice de prédiction. 
 
Le filtre de Kalman estime un processus en utilisant une forme d'asservissement: le filtre 
estime l'état du processus à un moment donné et obtient alors les informations sous la forme 
bruitée des mesures. En tant que tel, les équations du filtre de Kalman sont subdivisées en 
deux groupes: les équations mise à jour du temps (ou prédiction des équations) et mise à jour 
de la mesure des équations (ou correcteur des équations). Les équations de mise à jour de 
temps sont responsables de la projection dans l'avenir (dans le temps) de l'état actuel et des 
estimations de la covariance d'erreur pour obtenir les estimations à priori pour le prochain pas 
de temps. Les équations de mise à jour de mesure sont responsables de la rétroaction c’est-à-
dire la constitution d'une nouvelle mesure dans l'estimation à priori pour obtenir une 
amélioration de l'estimation à posteriori. La prévision et mise à jour pour ce qui concerne le 
filtre de Kalman sont tout simplement: 
 
Les équations de prédiction: 

)1,(ˆ),(ˆ −=+ jixAjix                                                        (1.21) 

ww
T RAjiPAjiP +−=+ )1,(),(                                                (1.22) 

 
Équations mise à jour de mesure: 

)],(ˆ),([),(),(ˆ),(ˆ jixjiyjiKjixjix ++ Η−+=                                     (1.23) 

),(]),([),( jiPjiKjiP +−= ΗΗΗΗΙΙΙΙ                                                 (1.24) 

1]),([),(),( −++ += vv
TT RjiPjiPjiK ΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗΗ                                       (1.25) 
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Toutefois, différents modèles de filtre de Kalman ont été développés comme des outils 
heuristiques avec des motivations différentes [27, 28]. Il existe aussi plusieurs autres 
techniques qui peuvent être utilisées pour effectuer la restauration récursive [29]. 

4.2.  Nouvelles Techniques de Restauration 

Les algorithmes présentés dans la section précédente constituent le fondement des 
approches au problème de la restauration. Ces approches ont été appliquées avec succès  à de 
nombreux problèmes de restauration d'image. Cependant, la plupart de ces algorithmes sont 
basées sur quelques hypothèses globales sur le comportement d'une image, qui sont à l'origine 
des deux artefacts de restauration les plus répandus: bruit sur les bords, et fausses textures 
dans les régions plates de l'image.  
 
C'est pourquoi, beaucoup de progrès ont été accomplis au cours des deux dernières décennies. 
De nouvelles techniques qui s'attaquent au problème avec les mêmes hypothèses que dans les 
approches classiques incluent l'utilisation de fonctionnelles robustes et les moindres carrés 
totaux. Toutefois, les approches spatialement adaptatives ont également été développées pour 
atténuer certains des problèmes associés à ces restrictions rigides. 

4.2.1.  Approches Spatiales Adaptatives  

Les techniques spatialement adaptatives incorporent souvent les propriétés du système 
visuel humain [30, 31]. Puisqu'il est sensible aux changements brusques dans une image, il est 
souhaitable de préserver les bords durant la restauration par l'application d'un filtre de 
restauration différent à chaque localisation spatiale. 
 
Un algorithme itératif est employé généralement dans le cas de la restauration spatiale 
adaptative, où l'adaptabilité est assurée par l'emploi de matrices de pondération. Celles-ci 
peuvent alors être maintenues fixes ou adaptées à chaque itération sur la base de l'image 
partiellement restaurée. 
 
Les méthodes récursives permettent l'adaptabilité spatiale lors de l'utilisation d'un modèle 
stochastique de l'image, en changeant les paramètres du modèle sur les bords. 
 
Les méthodes de probabilité du Maximum a posteriori (MAP) ont également été étudiées en 
détail pour la restauration d'images non-stationnaires. Ces méthodes utilisent la fonction 
densité de probabilité de l'espace comme connaissance préalable afin de saisir la non-
stationnarité de l'image originale. L'information spatiale est décrite par  des modèles robustes 
de champs de Gibbs-Markov (en anglais Markov Random Fields, MRF). 

4.2.2.  Restauration D'images Couleurs  

Le problème de la restauration des images couleurs présente l'unique difficulté de la 
corrélation des bandes de couleurs multiples. Ainsi, la corrélation inter-canal peut être 
exploitée afin d'obtenir un résultat de restauration optimal. Un certain nombre d'approches ont 
été utilisées pour traiter non seulement le problème multi-couleurs, mais aussi d'autres 
problèmes inhérents multicanaux tels que la restauration de séquences d'images 
multispectrales et la restauration des images de télédétection, voir par exemple dans les 
références [32, 33]. 
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4.2.3.  Restauration D'images Astronomiques  

Certaines approches qui ont trouvé une large application au problème de l'image 
astronomique sont celles de l'entropie maximale, les méthodes Bayesiennes hiérarchiques 
[34], la modification des approches itératives de Richardson-Lucy [35, 36], et plus récemment 
les méthodes du gradient pré-conditionné [37]. Pour plus d'applications voir dans [38]. 

4.2.4.  Réseaux De Neurones  

Une autre approche intéressante dans le domaine de la restauration d'images concerne 
l'utilisation des réseaux de neurones qui peuvent s'adapter efficacement à la nature locale du 
problème, et réaliser des algorithmes bien connus sans la nécessité de vastes hypothèses sous-
jacentes sur la distribution des paramètres à estimer. Ils peuvent également être utilisés pour 
estimer le paramètre de régularisation dans l'approche CLS, et peuvent être développés pour 
assurer la rechange entre l'apprentissage et les cycles de la restauration. Enfin, les techniques 
de traitement neuronal ont récemment conduit à d'efficaces architectures VLSI pour la 
restauration d'image en raison de leur caractère hautement parallèle  [39, 40]. 

4.2.5.  Identification de l'Effet de Flou 

La plupart des techniques classiques supposent que l'opérateur de convolution, PSF, 
représentant le flou est connu a priori, ce qui n'est presque jamais le cas en situation réelle 
d'imagerie. Ainsi donc, le domaine de l'identification de l'effet de flou, ou déconvolution 
aveugle, est un sous-ensemble très important de la restauration d'images dans lequel beaucoup 
de travail a été effectué. 
 
Les techniques de déconvolution aveugle peuvent être subdivisées en deux grandes classes. 
La première contient un grand nombre de méthodes qui requièrent l'estimation de la PSF 
avant le processus de restauration de l'image. Dans ce cas, l'estimation du flou et le calcul de 
l'image vraie constituent deux procédures disjointes. Parmi les méthodes les plus utilisées on 
cite l'approche GCV (en anglais Generalized Cross Validation) [41], et celle du maximum de 
vraisemblance associé à la maximisation de l'espérance (ML-EM) [42]. Dans la seconde 
classe, l'identification de l'effet de flou est incorporée dans l'algorithme de restauration par 
l'estimation de la PSF en même temps que l'image originale. On cite par exemple les 
approches Nonnegative and Support Constraints Recursive Inverse Filtering (NAS-RIF) [43], 
le Maximum Likelihood and Conjugate Gradient Minimization (ML-CGM) [44], ML-EM 
[45], et Simulated Annealing (SA) [46]. Il y a également plusieurs autres techniques nouvelles 
qui se sont attaquées à ce problème, voir par exemple [47, 48] et les références à l'intérieur. 

5.  Restauration par Ondelettes 

Toutes les techniques d'adaptation précédentes ont examiné le problème dans le domaine 
spatial, en utilisant diverses mesures locales pour décrire le type d'activité à proximité d'un 
pixel. Cependant, plusieurs méthodes régularisées conduisent au lissage des contours de 
l'image restaurée. L'utilisation des ondelettes améliore considérablement cette condition.  
 
La transformée en ondelette est une représentation temps-fréquence (ou espace-fréquence) qui 
a une bonne localisation dans les deux domaines. La bonne performance de débruitage par 
ondelettes est étroitement liée à leurs capacités d'approximations. La transformée en ondelette 
d'image a tendance à être rare (de nombreux coefficients sont proches de zéro), le bruit est 
uniformément réparti dans les coefficients et la plupart de l'information sur l'image est 
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concentrée dans les quelques coefficients à valeurs grandes. Cela implique que les 
approximations de l'image basées sur un petit sous-ensemble de coefficients d'ondelette sont 
généralement très précises [49]. A cet effet, un certain nombre de chercheurs ont étudié le 
problème de restauration par des décompositions en sous-bandes ou multirésolution [50, 51]. 

5.1.  Débruitage par Seuillage des Coefficients d’O ndelette 

Les coefficients d'ondelette marquent les discontinuités qui interviennent dans l'image. Ils 
correspondent donc aux détails. Si maintenant on seuille ces coefficients, cela revient à 
éliminer les détails les plus fins de l'image. Il en découle donc deux grandes applications : la 
compression et le débruitage des images. 
 
Pour le débruitage, on ne garde que les coefficients les plus grands et on met les autres à zéros 
puis on reconstruit l’image. Le bruit correspond en général à des détails faibles, donc il est 
éliminé par ce seuillage. Nous obtenons alors une image plus lisse. 

5.1.1.  Modèle de Dégradation  

Soient 

���� y et wy : Signal mesuré et ses coefficients d’ondelette. 

���� x et wx : Signal informatif et ses coefficients d’ondelette. 

���� n et wn : Bruit (résidu) et ses coefficients d’ondelette. 

���� x̂et xŵ  : Signal débruité (estimation) et ses coefficients d’ondelette. 

Alors 

���� Signal + bruit: 

( ) ( ) ( ) Nkknkxkynxy ...1, =+=⇔+=                                   (1.26) 

���� Décomposition en ondelette: 

( ) wnxwnxWwyWy +=+==                                        (1.27) 

Rajouter du bruit au signal revient à rajouter du bruit à ses coefficients d’ondelette. 

5.1.2.  Stratégie de Débruitage  

x̂ est une réalisation de l’estimation, obtenue pour une réalisation du vecteur du bruit n. 
Le risque à minimiser est: 

[ ] [ ]2
ˆ xwwxEQMx −= ΕΕΕΕΕΕΕΕ                                                 (1.28) 

Minimiser la (1.28) conduit à l'estimation des coefficients d’ondelette informatifs xŵ  par 
seuillage sous les hypothèses: 

���� des coefficients du signal mesuré wy 

���� sur le bruit n (ses coefficients wn): blanc, stationnaire, moyenne µ = 0, écart-type  σ. 
 
5.1.3. Seuillage Dur ou "HardThresholding"  

Le seuillage dur est celui qui est le plus intuitif. On se fixe un seuil S > 0. On ne conserve 
que les coefficients d'ondelette supérieurs à S et on met à zéro les autres [52-55]. 
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5.1.4. Seuillage Doux ou "Soft Thresholding" 

Dans le cas du seuillage dur, on met toujours à zéro les coefficients inférieurs à un seuil      
S > 0. Par contre, pour ceux supérieurs à S, on atténue l'amplitude des coefficients par la 
valeur du seuil afin de s'assurer d'avoir enlevé l'effet du bruit même pour les forts coefficients 
[52-55]. 

   




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
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=
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SkwysiSkwy

kxw

p)(,0
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)()(

)(ˆ                                      (1.30) 

5.1.5. Comparaison Doux et Dur 

La figure 1.1 illustre les graphes des seuillages durs et doux, et leur comparaison mutuelle 
est illustrée sur le tableau 1.1. 
 
 

Seuillage Dur Seuillage Doux 

���� avantage: 

choix naturel →  préserve l’amplitude du 
signal mesuré (EQM petite) 

 

���� inconvénient: 

reconstruction discontinue →  tous les 
coefficients  utilisés sont grands (> S) 

���� recommandation: 

seuil S grand→  peu de coefficients sont 
retenus, donc la probabilité jointe d’avoir 
un grand coefficient du signal et un grand 
coefficient du bruit aux mêmes 
coordonnées temps-fréquence est faible.  

���� résultat attendu: 

bonne estimation des transitoires, mais 
aussi des artéfacts assez importants dus 
aux grands coefficients du bruit 

���� avantage: 

propriétés mathématiques intéressantes 
pour certains algorithmes.  

reconstruction plus continue (régulière). 

���� inconvénient: 

diminution artificielle de l’amplitude de 
l’estimation ! EQM plus grande. 

���� recommandation: 

seuil S petit →  l’amplitude des  
coefficients retenus n’est pas beaucoup 
modifiée. 
 
  

���� résultat attendu: 

moins bonne estimation des transitoires, 
mais l’amplitude des artéfacts dus au bruit 
est proche de 0. 

TABLEAU 1.1 –  Comparaison entre seuillages dur et doux. 
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Fig.1.1 –  Illustration graphique des seuillages dur et doux. A gauche : coefficients d’origine. Au 

centre : seuillage dur. A droite : seuillage doux. 

5.2.  Calcul du Seuil 

Il y’a des dizaines de méthodes de calcul du seuil, les plus utilisées sont celles du : 

���� seuillage universel; 

���� seuillage SURE (Stein Unbiased Risk estimator); 

5.2.1. Seuillage Universel 

Le seuillage universel [52-55] est basé sur le principe que la probabilité d’avoir du bruit au 
delà du seuil → 0. 

����  Valeur du seuil: On fait l'hypothèse que le bruit est blanc gaussien centré de variance 
σ

2. la valeur du seuil est alors exprimée par 

)(log2 NS σ=                                                  (1.31) 

 N étant le nombre total d'échantillons du bruit. 
 

���� Estimation du σ:  

1. estimation classique: 

∑
=

=
N

k
N kwy

1

21 )(σ̂                                                 (1.32) 

2. estimation robuste: 

- coefficients de l'échelle j = 1 (haute fréquence); 

- estimation à partir de la médiane: 
 

( )
6745.0

ˆ
1=

=
jwyMedian

σ                                                 (1.33) 



Restauration d'Images Numériques 

 
 

15 

Un estimateur robuste de σ, à partir des données (wy), est obtenu à partir de la 
valeur médiane des valeurs absolues des coefficients d'ondelette à l'échelle la 
plus fine (où Y possède N/2 coefficients d'ondelette). 

���� Algorithme: 

1.  Décomposition en ondelette 

2.  Estimation robuste de σ sur l’échelle j = 1 

3.  Calcul du seuil universel )(log2 NSU σ=  

4.  Seuillage des coefficients 

•••• seuillage dur 

•••• seuillage doux 

5. Reconstruction du signal débruité. 

 Algorithme rapide, efficace, facile à retenir, c'est pourquoi il est le plus utilisé. 

5.2.2. Seuillage SURE 

Cet  algorithme tente d'estimer la valeur correcte du seuil à partir des mesures sous 
l'hypothèse : signal + bruit = signal mal mesuré [52-55].  

���� Algorithme: 

1.  Décomposition en ondelettes 

2.  Estimation robuste de σ sur l’échelle j = 1 

3.  Pour chaque coefficient d’ondelette wy(k): 

a. seuil Stemp = wy(k) 

b. seuillage de l’ensemble des coefficients 

c. estimation du risque 

[ ]∑ −−++=
Skwy

SURE PNkwySPN
p)(

222 )(2)(ˆ σσρ                        (1.34) 

où:    P = P1 + P2 

et :    P1  est le nombre de coefficients ≤ -S 

         P2  est le nombre de coefficients  ≥ S 

4.  Choix du seuil SS minimisant le risque 

5.  Seuillage global des coefficients avec SS 

6.  Reconstruction du signal débruité 
 
Deux améliorations importantes ont été introduites sur cet algorithme afin d'assurer d'une part 
l'adaptativité par échelle, d'autre part l'adaptativité au bruit. 
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���� Adaptativité par échelle - AlgorithmeRigrSURE: 

1.  Décomposition en ondelette 

2.  Estimation robuste de σ sur l’échelle j = 1 

3.  Pour chaque échelle j: 

a.  Pour chaque coefficient d’ondelette jwy : 

i.  seuil Stemp = jwy  

ii.  seuillage de l’ensemble des coefficients de l'échelle j 

iii.  estimation du risque jSURE,ρ̂  

b.  Choix du seuil SSj minimisant le risque jSURE,ρ̂  

c.  Seuillage des coefficients de l'échelle j avec SSj 

4.  Reconstruction du signal débruité 

���� Adaptativité au bruit par échelle – Algorithme heuristique HeurSURE: 

1.  Si le signal est dense → seuillage RigrSURE  SS 

2.  Si le signal est rare → seuillage universel SU 

   



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22
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                                     (1.35) 

N

N
N

3
2

)(log
σξ =                                                  (1.36) 

3.  Estimation du bruit échelle par échelle (σj) 

5.3.  Restauration par Ondelettes dans la Littératu re 

Les premières applications des ondelettes à la restauration des images remontent à deux 
décennies.  Dans [57] Mallat et al ont prouvé que les modules de maxima de la transformation 
en ondelette détectent toutes les singularités d'une fonction et ont fourni des méthodes 
numériques pour mesurer leur régularité Lipschitzienne. L'étude a montré que les signaux 
mono et bidimensionnels peuvent été reconstruits, avec une bonne approximation, à partir des 
modules de ces maxima locaux.  Comme application, un algorithme qui élimine le bruit blanc 
de signaux mono et bidimensionnels a été développé, en analysant l'évolution des maxima 
locaux de la transformée en ondelette à travers les échelles. Notons que pour un signal 2D, ces 
maxima indiquent la position des contours dans une image. 
 
Cependant, les ondelettes ont trouvé leur large application dans le débruitage des signaux 
avec les travaux de Donoho et Johnstone, qui constituent le fondement des approches de la  
restauration par seuillage des coefficients en ondelette [52-56]. Depuis, des efforts de 
recherches considérables ont été effectués dans le but de déterminer les niveaux des seuils et 
leurs types. De nombreuses méthodes qui s'attaquent au problème avec ou sans les mêmes 
hypothèses du bruit blanc gaussien, mais incluant l'utilisation des moindres carrés, des 
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ondelettes complexes, des curvelets, des paquets d'ondelette, des propriétés du système visuel 
humain, de fonctionnelles robustes telles que les MRF ou encore des hypothèses sous-jacentes 
sur la préservation des contours et la corrélation intra et inter-échelles constituent de nouvelles 
classes de solutions de la restauration par ondelettes de plusieurs variétés d'images, voir [58-
86] et les références à l'intérieur.  

6. Conclusion 

Dans cet aperçu rapide et inévitablement superficiel, nous avons évoqué de nombreuses 
approches pour résoudre le problème de la restauration d'images, qui ont été proposées pour 
différentes applications.  
 
En dépit de leur variété apparente, les méthodes de restauration d'images possèdent une 
structure d'estimation commune. Cela peut se résumer en un seul mot: régularisation. En 
outre, la plupart de ces méthodes présentent quelques limitations pratiques communes. Les 
approches les plus sophistiquées nécessitent l'utilisation de plusieurs paramètres de réglage 
(dénommé hyperparamètres) qui devraient être estimés à partir des données. Il existe des 
méthodes pour effectuer cette tache. Certaines d'entre elles sont réputées pour donner des 
résultats corrects, d'autres pas. 
  
Bien plus complexes que les approches classiques, les nouvelles techniques, en particulier 
celles basées sur les MRF et les ondelettes, permettent une amélioration de la description 
d'une image par l'utilisation de modèles plus complets. La complexité méthodologique et de 
calcul,  par conséquent, doit être mise en balance contre la qualité des résultats, en fonction de 
la fiabilité pour une application donnée. 
 



  
 
 
 
 
 
 

Chapitre 2 
 
 
 
 

Aperçu sur la Transformée en Ondelette 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
1.  Introduction 

L’analyse par ondelette a été introduite au début des années 1980. Il s’agit de donner une  
représentation des signaux permettant la mise en valeur simultanée des informations 
temporelles et fréquentielles (localisation temps-fréquence). C’est ainsi que le besoin des 
ondelettes, famille de fonctions déduites d’une même fonction, appelée ondelette mère, par 
translation et dilatation, s’est fait ressentir en remarquant que la transformée de Fourier (TF) 
qui a dominé dés le début du 19ième siècle perd, lors de la projection, le contrôle de la variable 
temporelle et reste toujours incapable de décrire localement (en temps ou espace) le 
comportement fréquentiel des signaux. 
 
L’idée originale sur laquelle sont basées les ondelettes est apparue vers les années 1940 grâce 
au physicien Denis Gabor, qui a introduit la notion de la TF à fenêtre glissante dans le but de 
remédier au problème de localisation temps-fréquence en proposant de multiplier le signal par 
une fonction localisée dans le temps (fenêtre), et ensuite appliquer la TF. Il s'agit de segmenter 
en tranches de temps fixe le signal à analyser pour appliquer par la suite la TF à chaque 
tranche. L’inconvénient de cette méthode est que la taille de la fenêtre reste inchangée au 
cours de l’analyse. Or pour étudier un signal qui a en général une allure irrégulière, il est 
potentiellement intéressant de pouvoir changer la taille de la fenêtre analysante en temps. 
C’est à partir de là que sont nées les ondelettes qui s’adaptent d'elles mêmes à la taille et aux 
caractéristiques recherchées. 
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2.  La Transformée de Fourier 

La plus célèbre et la plus ancienne des transformations est la TF. Lors de  cette 
transformation,  le signal est décomposé  sur  un  ensemble  de  fonctions  de  base  qui  
sont  le  cosinus,  le  sinus ou l’exponentielle imaginaire. 
 
La TF d'un signal x(t) est exprimée par [87, 88]: 

∫
+∞

∞−

−= dtetxfX tfj π2)()(                                                         (2.1) 

 
Fig.2.1 –  La Transformée de Fourier. 

2.1.  Inconvénient de L’analyse de Fourrier 

Malgré son immense succès, cette technique présente deux inconvénients majeurs: 

���� Manque de localisation temporelle. En effet, l’analyse de Fourier permet de connaître 
les différentes fréquences existant  dans un signal, c’est à dire son spectre, mais ne 
permet pas de savoir à quels instants ces fréquences ont été émises. Cette analyse 
donne une information globale et non locale, car les fonctions d’analyse utilisées sont 
des sinusoïdes qui oscillent indéfiniment sans s’amortir. Cette perte de localité n’est 
pas un inconvénient pour analyser des signaux stationnaires, mais le devient pour des 
signaux non stationnaires.  

���� La TF n’est pas l’outil adapté à l’étude de signaux dont la fréquence varie dans 
le  temps. De tels signaux nécessitent la mise en place d’une analyse temps-fréquence 
qui permettra une localisation des périodicités dans le temps et indiquera donc si la 
période varie d’une façon continue. 

2.2.  Transformée de Fourier à Fenêtre Glissante  

Pour pallier au manque d’information sur le temps dans la TF, une  nouvelle méthode 
d’analyse a été introduite qui utilise une fenêtre glissante: il s’agit le la TF à fenêtre glissante 
(en anglais Short Time Fourier Transform, STFT). Cette méthode, pouvant être adaptée aux 
signaux non-stationnaires, est très proche de l’analyse  spectrale. On définit une fenêtre qui 
sera utilisée comme masque sur le signal et dans laquelle on considère le signal comme 
localement stationnaire, puis on décale cette fenêtre le long du signal afin de l’analyser 
entièrement [87, 88]. 
 
La STFT est exprimée par : 

∫
−∗ −= dtestgtxfsX tfj

fs

π2
, )()(),(                                           (2.2) 

x(t) est le signal lui-même, g(t) est la fonction fenêtre et g* son complexe conjugué, et f joue 
le rôle d'une fréquence localisée autour de l'abscisse s du signal temporel. 
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Fig.2.2 –  La Transformée de Fourier à fenêtre glissante. 

 

D'après (2.2), on calcule un nouveau coefficient de la STFT pour chaque valeur de f et de s. 
On constate que la fenêtre g est indépendante de l’abscisse s, ce qui signifie que l’enveloppe 
de la fenêtre glissante sera constante : on aura donc une résolution fixe sur toute la durée du 
signal. 
 
Ainsi, l’étude d’un signal avec la STFT permet d’obtenir à la fois une information sur le 
temps et sur la fréquence, mais la résolution d’analyse est fixée par le choix de la taille de 
l’enveloppe : 

���� Si la fenêtre est trop petite, les basses fréquences n’y seront pas contenues. 

���� Si la fenêtre est trop grande, l’information sur les hautes fréquences est noyée dans             
l’information concernant la totalité de l’intervalle contenu dans la fenêtre. 

 
Donc la taille fixe de la fenêtre est un gros inconvénient. L’outil idéal serait une fenêtre qui 
s’adapte aux variations de fréquence dans le signal à analyser. Cet outil existe, il s’agit de la 
récente analyse en ondelettes. 

3.  L'Analyse en Ondelette Face à l'Analyse de Four ier 

Une ondelette est une forme d'onde qui a une valeur moyenne nulle et une durée limitée. En 
regardant des images des ondelettes et des ondes sinusoïdales (Fig.2.3), on voit intuitivement 
que des signaux avec les changements pointus pourraient être mieux analysés avec une 
ondelette irrégulière qu'avec une sinusoïde douce [89]. 

 

 
Fig.2.3 – La différence entre une onde sinusoïdale et une ondelette. 

 
La transformée en ondelette (TO) (en anglais wavelet transform, WT) est un outil 
mathématique qui décompose un signal en fréquences en conservant une localisation 
temporelle. Le signal de départ est projeté sur un ensemble de fonctions de base qui varient en 
fréquence et en temps. Ces fonctions de base s’adaptent aux fréquences du signal à analyser. 
 
Les figures 2.4 et 2.5 illustrent visuellement la différence entre une analyse de Fourier et celle 
par ondelette, d'un signal quelconque. Pour l’analyse de Fourier, la fenêtre est de taille 
constante, pour l’analyse en ondelette, la fenêtre est de surface constante mais sa taille varie 
en fonction de la fréquence à analyser. On remarque que la largeur de la fenêtre pour l’analyse 
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en ondelette est modifiée à mesure qu'on calcule la transformée pour chacune des 
composantes spectrales individuellement. Ce dernier point représente la caractéristique la plus 
significative de la TO. 
 

 
Fig.2.4 – La différence entre une analyse de Fourier et une analyse en ondelette. 

 
 

 
Fig.2.5 –  Le pavage de l’espace temps-fréquence pour la STFT et la WT. 

4.  Les Aspects Théoriques de la Transformée en Ond elette 
4.1.  Ondelette Mère  

L'analyse en ondelette adopte une fonction prototype d'ondelettes connue sous le nom 
d'ondelette mère. On aboutira à représenter n'importe quel signal de L 2 par une base 
d'ondelettes qui ne sont que des versions dilatées et translatées de l'ondelette mère. La 
représentation d'un signal continu x(t) par une base d'ondelettes est donnée par : 

∑= )(),()( tsCtx sτϕτ                                                (2.3) 

où C(s,τ) est le poids de la contribution de l'ondelette φsτ liée à l'ondelette mère par : 








 −=
s

t

s
ts

τϕϕ τ
1

)(                                                  (2.4) 

où : τ : facteur de translation; 

s : facteur d'échelle; 
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φ: ondelette mère; 

s

1 : facteur de normalisation de l'énergie afin que le signal transformé ait la même 

énergie à toutes les échelles. 
 
La TO a la capacité de changer la taille de la fenêtre à différentes résolutions de temps-
fréquence. Grâce au changement d'échelle (Fig.2.6), les fonctions de base d'ondelette peuvent 
être étirées ou comprimées dans la fenêtre d'analyse. Ceci aide à isoler des discontinuités du 
signal parce que de courtes fonctions de base sont employées pour obtenir l'information 
détaillée de fréquence tandis que de longues fonctions de base sont employées pour 
rechercher l'information approximative de fréquence du signal. 
 
La translation est l'opération de glissement de l'ondelette tout au long du signal. C'est la 
technique similaire à celle de la STFT de GABOR. 
 

 
     (a)           (b)     (c) 

Fig.2.6 – Illustration de la variation du facteur d'échelle. 

(a) L'ondelette mère. (b) L'ondelette pour 0 < s < 1. (c) L'ondelette pour s > 1. 

4.2.  Propriétés des Ondelettes 

Toute fonction oscillante d'énergie finie et de moyenne nulle 

0)()()(
0

=== ∫∫
+∞

∞−

+∞

∞−

−
=

dttdtet tj ϕϕω ω
ωΨΨΨΨ

 
                              (2.5)  

est une ondelette possible. Ψ est la TF de l'ondelette φ. 
 
La condition nécessaire pour que φ puisse être utilisée comme une ondelette analysante est 
qu’elle  vérifie la condition d’admissibilité : 

∞∫ℜ pω
ω
ω

d
2

)(ΨΨΨΨ

 
                                                   (2.6)  

On peut démontrer que cette seule propriété implique que l'ondelette est oscillante, de 
moyenne nulle et d’énergie finie. 

4.3.  La Transformée en Ondelette Continue 
4.3.1.  Définition  

La transformée en ondelette continue (TOC) utilise des translations et des dilatations de la 
fonction ondelette mère durant tout l’intervalle temporel de manière continue [89]. Elle est 
définie par : 
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∫
+∞

∞−
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1

),()]([                           (2.7) 

Ainsi donc, la pondération C(s,τ), appelée aussi coefficients en ondelette et définie par (2.3), 
n'est autre que la transformée en ondelette de la fonction x(t). Cette transformation est en 
théorie infiniment redondante puisque l’ondelette est translatée de manière continue. 

4.3.2.  Etapes de la Transformée en Ondelette Continue  

L'implémentation de la TOC peut se résumer comme suit : 

1. Prendre une ondelette et la comparer à une section au début du signal original. 

2. Calculer le coefficient C (s,τ). Par exemple: 

 
3. Translater l'ondelette à droite et répéter l'étape 1 et 2 sur tout le signal. Par exemple: 

 
4. Dilater ou compresser l'ondelette et répéter les étapes 1 à 3. Par exemple: 

 

5. Répéter les étapes 1 à 4 pour toutes les échelles choisies. 

4.4.  La Transformée en Ondelette Discrète  

Il est à peu près évident que ni la TF, ni la STFT, ni la TOC ne peuvent être manuellement 
calculées en utilisant les équations analytiques, le calcul intégral, etc. C'est aux ordinateurs 
qu'on confie la plupart des calculs aujourd'hui, c'est donc aux ordinateurs de calculer ces 
transformées. Il devient donc nécessaire de discrétiser les transformées. Dans le cas de la 
TOC, on peut utiliser la variation de l'échelle pour réduire la fréquence d'échantillonnage. 
 
La transformée en ondelettes discrète (TOD) est produite pour surmonter le problème de 
redondance de la TOC. Cette redondance mobilise une grande quantité de ressources de 
calculs. La TOD, au contraire, fournit suffisamment d'information, tant pour l'analyse que 
pour la reconstruction du signal original, en un temps de calcul notablement réduit. La TOD 
est considérablement plus simple à implémenter que la TOC.  
 
La TOD translate et dilate l’ondelette selon des valeurs discrètes des facteurs d'échelle et de 
translation telles que: 
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La TOD peut alors être exprimée par : 
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Si on choisit s0 = 2 et τ0 = 1, on  se place alors dans le cas dyadique. 
 
Pour beaucoup de signaux, le contenu de basse fréquence est la pièce la plus importante. Il est 
ce qui donne au signal son identité. Le contenu à haute fréquence, d'autre part, nous donne la 
saveur ou la nuance. Par exemple, avec la voix humaine si l'on enlève les composantes à haute 
fréquence, c'est à dire les bruits de voix différentes, on peut comprendre ce qui est dit. 
Cependant, si l'on enlève aussi les composantes de basse fréquence, on entendra le baragouin. 
 
Dans la transformation en ondelette, on parle souvent d'approximation et de détail. 
L'approximation est à haute échelle, les composantes de basse fréquence du signal. Les détails 
sont à basses échelles, les composantes de hautes fréquences. Notons qu'approximation et 
détail émergent comme deux signaux lorsque le signal original traverse deux filtres 
complémentaires. Dans le cas d'une analyse multi-résolution, le processus du filtrage sera 
illustré dans ce qui suit. 

5.  L’Analyse Multi-Résolution 

Plusieurs approches d’une analyse en ondelettes discrète ont été élaborées. Par exemple 
celle associée à la décomposition de Littlewood-Paley, la décomposition pyramidale de Burt 
et Adelson, l'algorithme à trou, et plus récemment l’analyse multi-résolution [90-93]. 
 
La théorie de l’analyse multi-résolution développée par Y. Meyer et S. Mallat, permet 
d’exprimer une fonction x de L 2 comme une suite d’approximations successives. Ces 
approximations n’ont pas la même résolution. L’analyse s’effectue alors en calculant ce qui 
diffère d’une résolution à l’autre, c'est-à-dire les détails qui permettent d’accéder à une 
représentation d’une qualité meilleure. Cette décomposition conduit à un algorithme général 
permettant une reconstruction qui conserve le nombre des échantillons du signal [48-50]. 

5.1.  Définition 

Une analyse multi-résolution dyadique de L 2(R) est une suite croissante de sous-espaces 
linéaires ΖΖΖΖ∈j

jV )( 2  de L 2, tels que le passage d'un espace à un autre soit le résultat d'un 

changement d'échelle. Ces sous-espaces sont appelés espaces d’approximation à l’échelle j et 
vérifient les propriétés suivantes : 

1. Emboitement des sous –espaces 

Si jVtx 2)( ∈  alors  1
2)( +∈ jVtx  , 1

22
+⊂ jj VV  

2. Densité de l’espace engendré 

U
ΖΖΖΖ∈j

jV 2

 
est dense dans L2(R)
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3. Racine de l’analyse nulle 

{ }0=
∈
I

ΖΖΖΖj

jV  

4. Invariance par translation 

Si jVtx 2)( ∈  alors  jVktxk 2)(, ∈−∈∀ ΖΖΖΖ  

5. Invariance par dilatation  

Si jVtx 2)( ∈  alors  1
2)2( +∈ jVtx  

Le choix d’un facteur 2 correspond à une analyse dyadique. 

6. Discrétisation 

Il existe entre V0 et I2(Z) un isomorphisme tel que 













∞+= ∑
∞+

−∞=
∈ p

2

2 ,)()(
i

iiiI αα ΖΖΖΖΖΖΖΖ  

5.2.  Existence d’une Base  

Soit ΖΖΖΖ∈j
jV )( 2 une approximation multi-résolution. Il existe une fonction unique Φ(t), 

appelée fonction d’échelle, telle que pour tout j Є Z, si : 

)2(2)(
2

tt jj
j φφ =                                                  (2.10)  

Alors )2(2
2

kt jj
j −φ constitue une base orthogonale dejV 2 . L’échelle associée à la 

résolution j est sj = 1/ . 

5.3.  Ondelette Associée à l'Analyse Multi-Résoluti on  

Les fonctions )(2 txA j et )(1
2 txA j +  sont les approximations de la fonction x(t) aux 

résolutions j et j+1  respectivement. Ces approximations ne sont pas identiques. La perte 
d'information correspond aux détails de la fonction x(t) qui ne peuvent être restitués par 

)(2 txA j  mais qui sont présents dans )(1
2 txA j + . La différence entre les deux fonctions 

correspond à une projection de )(1
2 txA j +  sur un sous-espace vectoriel ΖΖΖΖ∈j

jO )( 2  

complémentaire de jV 2 dans 1
2

+jV  et orthogonal à jV 2 .  
 
Pour décrire le signal détail, on introduit une fonction φ(t) (fonction ondelette) conduisant aux 
bases de jO 2  par translation et dilatation. On pose: 

)2(2)(
2

tt jj
j ϕϕ =                                                  (2.11)  

L'ensemble des fonctions )2(2
2

kt jj
j −ϕ forme une base orthogonale dejO 2 .  

5.4.  Implémentation de la Transformée Multi-Résolu tion 

L’approximation discrète de x(t) à la résolution 2j

 
peut être obtenue par décomposition du 

signal sur la base orthogonale à la résolution précédente. Il existe donc un opérateur de 
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projection jA 2  qui projette x(t) sur 1
2

+jV  tel que 1
2

+jV est appelé sous-espace 
d'approximation. Cette approximation est caractérisée par la relation importante suivante :  

( )

∑

∑
∞+

−∞=

+

+∞

−∞=

+

∈

−=

−−=−= +

l

j

l

j

k

jj

xAlkh

kttxlkhkttxxA jj

1
2

1

222

))2(

)2(,)())2()2(,)( 1

w

w
φφ

ΖΖΖΖ
  (2.12)  

L'équation (2.12) montre aisément que le passage d'une résolution à la suivante s'effectue par 
simple convolution avec le filtre discret h

s
défini par )()( nhnh −=

s
 tel que:    

ntnh t −= (,)()( 22
1 φφ                                                (2.13)  

1)()(

1)0(
2

2
12 =++

=

ff ΗΗΗΗΗΗΗΗ

ΗΗΗΗ
                                            (2.14)    

Similairement, il existe un opérateur de projection jD 2  qui projette x(t) sur 1
2

+jO  tel que  
1

2
+jO  est le sous-espace de détails. Le signal détail est alors exprimé par: 

( )

∑

∑
∞+

−∞=

+

+∞

−∞=

+

∈

−=

−−=−= +

l

j

l

j

k

jj

xAlkg

kttxlkgkttxxD jj

1
2

1

222

)2(

)2(,)()2()2(,)( 1

w

w φϕ
ΖΖΖΖ

  
 (2.15)  

Les coefficients détails xD j
2  se calculent par simple convolution avec le filtre discret 

g
s

défini par )()( ngng −=s
 tel que: 

)1()1()( 1 nhng n −−= −                                               (2.16)  

1)()(

)()(
2

2
12

2
12

=++

+= −

fGfG

fefG fi ΗΗΗΗπ

                                            (2.17) 

Les filtres h et g sont dits filtres miroirs conjugués. En convoluant la fonction xA j 1
2

+ par h et
 g on obtient respectivement la fonction xA j

2 et le signal détail xD j
2  qui sont décimés d'un 

point sur deux. En itérant sur j, on peut ainsi calculer la transformée en ondelette de la 
fonction x(t). 
 
La figure 2.7 illustre graphiquement un modèle de l'analyse multi-résolution.  

5.5.  Reconstruction  

On passe d’une résolution à la précédente en écrivant 

∑
+∞

−∞=

+ −+−=
k

jjj xDkngxAknhxA 22
1

2 ).2().2(2                        (2.18)  
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Fig.2.7 – Modèle de l’analyse multi-résolution 1D. 

6.  Transformée en Ondelette à deux Dimensions 

L'extension à deux dimensions de la TOD (TOD-2D) est essentielle pour la transformation 
des signaux à deux dimensions (2D), comme une image numérique. L'approche simple pour 
la mise en œuvre de la TOD-2D est d'effectuer la TOD unidimensionnelle (TOD-1D) ligne 
par ligne pour produire un résultat intermédiaire et ensuite effectuer la même TOD-1D en 
colonne sur ce résultat intermédiaire pour obtenir le résultat final (Fig.2.8). 
 
La TOD-2D s’effectue de manière naturelle par séparation des variables. Le sous espace 

),(2 yxV j correspondant à la résolution j, est le produit tensoriel des sous espaces 

)(2 xV j et )(2 yV j : 

)()(),( 222 yVxVyxV jjj ⊗=                                       (2.19)  

La base d’interpolation est sous la forme : 

)()(),( yxyx φφφ ⊗=                                             (2.20)  

L'information de différence entre deux approximations de l'image originale se calcule à partir 
de trois ondelettes bidimensionnelles séparables, définies par: 

)()(),(

)()(),(

)()(),(

yxyx

yxyx

yxyx

D

V

H

ϕϕϕ
φϕϕ
ϕφϕ

=
=
=

                                                       (2.21) 

La TOD-2D fournit à chaque échelle les quatre sous-images suivantes (Fig.2.8): 

• une image de basse résolution : LL 

• une image de détails horizontaux : LH 

• une image de détails verticaux : HL 

• une image de détails diagonaux : HH 
 
La TOD-2D peut être interprétée comme la décomposition sur un ensemble de voies 
fréquentielles orientées spatialement. 
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Fig.2.8 – Modèle de l’analyse multi-résolution 2D. 

 
Lorsqu'on itère sur les signaux basse fréquence, on obtient plusieurs niveaux de 
décomposition en ondelette. Après le premier niveau de décomposition dans la figure 2.9, par 
exemple, on génère quatre sous-bandes LL1, LH1, HL1, et HH1 qui sont considérées comme 
sous-échantillonnées 2 :1 à la fois horizontalement et verticalement (Fig.2.9(a)). Les trois 
sous-bandes LH1, HL1 et HH1 contiennent davantage d'information détaillée de fréquences 
orientées dans l'espace horizontal, vertical ou diagonale. La majeure partie de l'énergie dans 
chacune de ces trois sous-bandes est concentrée dans le voisinage des zones correspondant à 
des activités de bord de l'image originale. LL1 est une version grossière (approximation) de 
l'entrée, et a les mêmes caractéristiques spatiales et statistiques que l'image originale. En 
conséquence, elle peut être décomposée en quatre sous-bandes LL2, LH2, HL2 et HH2 
conformément au principe de l'analyse multi-résolution (Fig.2.9(b)). Finalement, l'image est 
décomposée en 10 sous-bandes LL3, LH3, HL3, HH3, LH2, HL2, HH2, LH1, HL1 et HH1 
après trois niveaux de décomposition multi-résolution pyramidale, comme le montre la figure 
2.9(c). 

 
Fig.2.9 – Représentation de la TOD d'une image. 
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Similairement à la TOD-1D, les sous-bandes approximation et détails sont obtenues par 
convolution avec les filtres h et g telles que: 
 

• Le passage de la résolution j+ 1 à la résolution j se fait par : 

∑∑
+∞

−∞=

+
+∞

−∞=

−−=
yx l

yx
j

yyxx
l

yx
j llAlkhlkhkkA ),()2()2(),( 1

22

ww
               (2.22)  

Le signal détail appartient au sous-espace ),(2 yxO j complémentaire de
 

),(2 yxV j  dans 

),(1
2 yxV j +  et est contenu dans les trois sous images suivantes, correspondant 

respectivement aux ondelettes horizontale, verticale et diagonale. 

∑∑
+∞

−∞=

+
+∞

−∞=

−−=
yx l

yx
j

yyxx
l

yx
H
j llAlkglkhkkD ),()2()2(),( 1

2

ww
              (2.23)  
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+
+∞
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−−=
yx l
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j
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l
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V
j llAlkhlkgkkD ),()2()2(),( 1

2

ww               (2.24)  
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−−=
yx l
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j
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l
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H
j llAlkglkgkkD ),()2()2(),( 1

2

ww               (2.25)  

• La restauration s’effectue par : 

)2()2(),(

)2()2(),(

)2()2(),(

)2()2(),(4),( 2
1

2

yyxxyx
D
j

yyxxyx
V
j

yyxxyx
H
j

l
yyxxyx

j

l
yx

j

klgklgllD

klhklgllD

klgklhllD

klhklhllAkkA
yx

−−+

−−+

−−+

−−= ∑∑
+∞

−∞=

+∞

−∞=

+

           (2.26)  

Les procédures de filtrage pour la décomposition en ondelette 2D et reconstruction sont 
représentées sur les figures 2.10 et 2.11 respectivement. 

7.  Les Familles d'Ondelettes 

Il existe une infinité de fonctions d’ondelettes parce que toute fonction oscillante localisée 
est une ondelette mère possible. Toutefois, elles ne possèdent pas toutes des propriétés 
intéressantes. Aussi, de nombreux spécialistes des ondelettes ont construit des familles 
d’ondelettes possédant certaines propriétés remarquables. Parmi ces familles, les ondelettes de 
Haar sont les plus simples, mais elles ne sont pas bien localisées. Ingrid Daubechies a 
construit des ondelettes à support compact qui permettent d’utiliser des filtres de taille finie. 
Une autre famille d’ondelettes est la famille des splines dont la réponse fréquentielle est bien 
localisée. Les différentes familles d’ondelettes sont utilisées selon leurs propriétés en fonction 
du problème à résoudre. 
 
La figure 2.12 présente quelques familles d’ondelettes. 
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8. Conclusion 

La transformée en ondelettes présente de nombreux avantages dans le domaine du 
traitement du signal et de l’image. L’analyse par ondelette ne se limite plus à l’image telle 
qu’elle nous apparaît, mais permet l’étude des objets présents dans l’image à différentes 
échelles. Elle permet de réduire la redondance pour améliorer la compression d’une image, 
elle peut également extraire les informations importantes (texture, contours, etc.) et aussi de 
réduire le bruit contenu dans l’image. C’est un outil puissant de transformation du signal qui 
permet de préparer le signal afin de faciliter le traitement envisagé. 
 

 
Fig. 2.10 – Un niveau de représentation multi-résolution d'une image. 

 
 

 
Fig. 2.11 – Un niveau de reconstruction. 
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Fig.2.12 – Quelques familles d’ondelettes. 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 



  
 
 
 
 
 
 

Chapitre 3 
 
 
 
 

Restauration Multi-Echelles d' Images Satellites 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
1.  Introduction 

Les images de télédétection contiennent une quantité importante d'informations. La réponse 
à la question "comment extraire cette information?" constitue un problème majeur, d'autant 
plus que les images obtenues par les différentes techniques d'acquisition (radar, satellite) sont 
souvent bruitées. 
 
Dans ce chapitre, nous examinons le problème de débruitage des images de télédétection 
Alsat-1 par ondelettes, de deux manières différentes. Dans la première approche, le problème 
est abordé dans un contexte de restauration aveugle où l'on requiert l'estimation du bruit avant 
d'achever le processus de débruitage. Dans la seconde, nous prenons en considération le 
modèle du système visuel humain pour améliorer la qualité de restauration dans le domaine 
des ondelettes. Les deux approches seront appliquées également à des images Landsat. 

2.  Approche Aveugle 
2.1.  Estimation du Bruit  

Cette étape est consacrée à la détermination de la nature du bruit affectant les images à 
traiter, et de ses caractéristiques statistiques. Le but est de vérifier la nature gaussienne du 
bruit, et par conséquent utiliser la méthode adéquate pour son estimation. 
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Pour ce qui est de la nature gaussienne du bruit, nous proposons d'utiliser le lissage linéaire 
(gaussien et moyenneur) et non linéaire (par le médian), en raison de sa simplicité. 
L'histogramme de l'image erreur est alors déduit par simple différence entre l'image lissée et 
l'image bruitée. En fonction des histogrammes obtenus précédemment, nous utiliserons une 
méthode simple et rapide, basée sur le principe de détection adaptative de contours, pour 
calculer la variance du bruit dans le domaine spatial. 
 
2.1.1.  Lissage Linéaire  

���� Moyennage 

Le filtrage par la moyenne consiste à remplacer chaque pixel par la valeur moyenne de ses 
voisins (le pixel lui même y compris). Ceci a pour effet de modifier les niveaux de gris trop 
différents de leurs voisins, de sorte à supprimer le bruit. 

∑
∈

=
Vnm

nmI
M

jiI
),(

),(
1

),(                                                    (3.1) 

où I est l'image originale, I  est l'image filtrée, V est le voisinage utilisé et M est le nombre de 
pixels dans le voisinage utilisé. Cette opération linéaire peut être vue comme la convolution 
discrète de l'image par un masque h tel que: 

∑
∈

−−=•=
Vnm

nmhnymxIyxhyxIyxI
),(

),(),(),(),(),(                               (3.2) 

Une amélioration du filtre moyenneur consiste à jouer sur les valeurs des coefficients du 
masque ce qui revient à calculer une moyenne pondérée des valeurs des pixels du voisinage. 
L'expression générale de l'application d'un tel filtre de dimension m x n, avec m = 2a + 1 et    
n = 2b + 1 à une image I(i, j)  est donnée par : 

∑ ∑

∑ ∑

−= −=

−= −=
++

=
a

as

b

bt

a

as

b

bt

tsh

tjsiItsh

jiI

),(

),(),(

),('
                                           (3.3) 

Des exemples de masques moyenneurs 3x3 et 5x5 sont : 
 

 1 1 1 

1/9 x 1 1 1 

 1 1 1 
 

 1 1 1 1 1 

 1 1 1 1 1 

1/25 x 1 1 1 1 1 

 1 1 1 1 1 

 1 1 1 1 1 
 

 
Il existe différents masques proposant le recours à une moyenne pondérée. Exemples: 
 

 1 1 1 

1/10 x 1 2 1 

 1 1 1 
 

 1 2 1 

1/16 x 2 4 2 

 1 2 1 
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���� Filtrage Gaussien 

Le filtre gaussien est un opérateur de lissage utilisé pour estomper les détails et le bruit. Ce 
filtre a une logique analogue au filtre moyenne. En 2D et en supposant que la distribution est 
circulaire symétrique la distribution gaussienne a pour expression : 

e
ji

jiG 2

22

2
22

1
),( σσ σπ

+−=                                                       (3.4) 

Le filtrage Gaussien va utiliser cette distribution pour définir un filtre de convolution. Comme 
on travaille sur des images discrètes on utilise une approximation discrète de la distribution 
gaussienne 2D (Fig.3.1). 
 

     

Fig.3.1 – Discrétisation du noyau gaussien 2D. 
 
Voici par exemple un filtre de taille 5 x 5 représentant une gaussienne de moyenne nulle et 
d’écart type égal à 1.4:  
 

 2 4 5 4 2 

 4 9 12 9 4 

1/115 x 5 12 15 12 5 

 4 9 12 9 4 

 2 4 5 4 2 
 

2.1.2.  Lissage non Linéaire  

���� Filtre Médian 

Soit une séquence discrète a1, a2,…, aN (N impair).  ai est la valeur médiane de la séquence 
si : 

���� Il existe 
2

1−N  éléments de valeur inférieure 

���� Il existe 
2

1−N éléments de valeur supérieure 

Par exemple: 
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2.1.3.  Estimation du Bruit  

Beaucoup de recherches ont été faites en ce qui concerne l'estimation du bruit [94-97]. Une 
solution simple et rapide pour le calcul de la variance du bruit est celle proposée dans [98], 
conformément à l'organigramme de la figure 3.2: 
 

Détection de
Contours

Convolution
Laplacienne

Moyennage

 
Fig.3.2 – Organigramme de l'algorithme d'estimation du bruit. 

 
1. Par hypothèse, l'image d'entrée est considérée affectée d'un bruit blanc gaussien centré. 

2. La première étape est d'exclure les détails de l'image I  de l'estimation de la variance, par 
une détection adaptative de contours. L'opérateur de Sobel est utilisé à cet effet. 
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3. Ensuite, les structures de l'image, sans les pixels des contours, sont supprimées en 
utilisant l'opérateur du Laplacien suivant:  


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


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4. finalement, la déviation standard du bruit peut être calculée par: 

∑ ∗
−−

=
Iimage

n NyxI
HL

),(
)2()2(6

1

2

πσ                                           (3.7) 

 où L et H sont la largeur et la hauteur de l'image, respectivement. 
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2.2.  Restauration  

Dans cette étape, la variance calculée dans le domaine spatial est incorporée dans le processus 
de restauration pour le calcul du seuil échelle par échelle. 

���� Algorithme:  

1. Estimation de la variance σn du bruit, dans le domaine spatial,  conformément à 
l'organigramme de la figure 3.2 et l'équation (3.7). 

2. Décomposition en ondelette 

3. Pour chaque échelle j: 

a.  Calcul du seuil )(log2 jnj NS σ=  

Nj étant le nombre total d'échantillons d'une sous bande détail à l'échelle j 

c.  Seuillage des coefficients détails de l'échelle j avec Sj 

4. Reconstruction de l'image débruitée 

3.  Approche Fondée sur le Modèle du Système Visuel  Humain 

Les modèles du système visuel humain (SVH) sont particulièrement intéressants pour 
quantifier la qualité des systèmes de visualisation et prédire si une information visuelle sera 
perceptible ou non. L’un de ces modèles est la fonction de sensibilité au contraste (en anglais 
Contrast Sensitivity Function, CSF) qui caractérise la sensibilité du SVH aux fréquences 
spatiales et temporelles [99-101]. 

3.1.  Fonction de Sensibilité au Contraste  

Elle est basée sur la capacité du SVH de détecter des différences de luminances, donc de 
déterminer l'existence de bords entre surfaces homogènes [102]. On peut utiliser des stimuli 
variés mais là aussi on aura intérêt à éviter des mires trop complexes à multiples variables. Le 
stimulus le plus utilisé est constitué de structures répétitives appelées réseaux. Ces mires 
périodiques sont caractérisées par: 

���� leur surface et la distance d'observation, ce qui permet de calculer l'angle couvert par 
la mire dans le champ visuel du sujet, (Fig.3.3). 

���� leur fréquence spatiale qui s'exprime en cycles par degré (d'angle visuel), (Fig.3.4). 
Compte tenu de l'angle correspondant à la totalité de la surface stimulante, la 
fréquence spatiale permet de calculer le nombre de cycles nécessaires à la stimulation. 

���� leur orientation: verticale, horizontale ou d'une obliquité déterminée. 

���� leur position dans le champ visuel 

���� leur profil de luminance, représentant la variation de luminance du réseau selon un axe 
déterminé. Ce profil peut évidemment être quelconque, mais ne nous apprendrait à ce 
moment que peu de choses sur les performances visuelles du sujet. On utilise 
généralement un profil sinusoïdal, triangulaire ou carré (Fig.3.5).  

 
L'expression donnant le contraste est alors 

minmax

minmax

LL

LL
C

+
−=                                                              (3.8) 
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Fig.3.3 – Effet de la distance d'observation sur la détection de la luminance [102]. 

 
 
 

(a) (b)
 

Fig.3.4 – Fréquence spatiale des réseaux [102]. (a) Fréquence constante. Fréquence croissante. 
 
 
 
 

(a) (b)  
Fig.3.5 – Exemples de Profils de la luminance [102]. (a) Carré. (b) Sinusoïdal. 
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D'après l'équation (3.8), le contraste va évoluer entre la valeur 0 (0% de contraste: champs 
uniformes et identiques juxtaposés sans possibilité de les distinguer) et la valeur 1 (100% de 
contraste: mire dont les nuances vont d'une luminance quelconque à un noir absolu par 
exemple). 
 
Le contraste minimal sera, pour une fréquence spatiale donnée, la plus petite valeur de 
contraste susceptible d'entraîner la détection du réseau. 
 
Le seuil de sensibilité au contraste toujours pour une certaine fréquence spatiale, sera 
l'inverse de la valeur du contraste minimal défini ci-dessus. Cette sensibilité sera donc d'autant 
plus élevée que le contraste détecté sera plus faible et inversement. 
 
La variation de la sensibilité au contraste peut être étudiée en fonction des différentes 
fréquences spatiales. La courbe obtenue constituera la fonction de sensibilité au contraste d'un 
sujet examiné compte tenu des conditions de l'expérimentation et en premier lieu de la nature 
de la mire. On ne peut donc parler de CSF. dans l'absolu, mais on doit préciser si on a effectué 
cet examen avec une mire sinusoïdale ou carrée, en vision binoculaire ou monoculaire, en 
présentation centrale ou périphérique, etc. Il y a donc autant de CSFs. que de modes d'examen 
et naturellement seuls deux résultats obtenus selon le même mode opératoire seront 
comparables entre eux. La courbe obtenue peut être présentée en coordonnées semi-
logarithmiques ou plus généralement en coordonnées logarithmiques (Fig.3.6). 
 
 

       
   (a)         (b) 

 

(c) 

Fig.3.6 – Allure de la CSF. (a) CSFs individuelles relatives aux sensibilités individuelles des neurones 
[102]. (b) CSF globale pour un adulte humain [102]. (c) Allure typique de la CSF pour des réseaux de 

luminance et chromatiques [103]. 
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3.2.  Exploitation de la CSF dans le Débruitage par  Ondelettes  

La CSF décrit la sensibilité du modèle du SVH en fonction du contraste et de la fréquence 
spatiale. En règle générale, le SVH est plus sensible aux basses fréquences et moins sensible 
aux hautes fréquences. 

3.2.1.  Relation entre  la CSF et l'analyse Multi-résolutio n 

La décomposition en multi-résolution utilisée pour les besoins de restauration est décrite par 
un banc de filtre de filtres séparables 2D. L'application successive de ces filtres résulte en un 
ensemble de sous-bandes à intervalles spécifiques de fréquences spatiales horizontales et 
verticales. L'incorporation de la CSF dans cette décomposition est illustrée en détail sur la 
figure 3.7a [103]. 
 

 
Fig.3.7 – Relation entre la CSF et l'analyse multi-résolution [103]. (a).Cinq niveaux de décomposition.        

(b) Echantillonnage de la courbe de CSF de luminance à six poids. 
 
Soit  fmax la fréquence maximale représentée dans l'image. Si l'on considère le cas de la sous-
bande à l'échelle j = 2 et l'orientation ψ = 2 (détails ou contours horizontaux), dans la figure 
3.7a, les fréquences spatiales horizontales varient de 0 à 0.25 fmax, et les fréquences verticales 
varient de 0.25 à 0.5 fmax. De ce fait, la sous-partie de la CSF correspondant à l'intervalle 
fréquentiel couvert par cette sous-bande est celle colorée sur la figure 3.7a. 
 
Soient 

Lf̂  et 
Hf̂  les intervalles de fréquence associés à chaque niveau j tels que: 

)()(ˆ

)(0ˆ

jfjff

jff
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=

=                                                       (3.9) 

où )( jfA
 et )( jfB

 sont les limites de ces intervalles: 

)(2)(
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jfjf

fjf

AB

j
A

=
= −

                                                         (3.10) 

Alors, l'intervalle de fréquences spécifiques à chaque orientation ψ (ψ ∈ [0, 1, 2,3]) est donné 
par 

{ })ˆ;ˆ(,)ˆ;ˆ(,)ˆ;ˆ(,)ˆ;ˆ()ˆ;ˆ(ˆ
HHHLLHLLvh fffffffffff ==ψ                             (3.11) 

avec 
hf̂  et 

vf̂  étant les intervalles de fréquence horizontale et verticale. 
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La définition mathématique précise des intervalles de fréquences couvertes par chaque sous-
bande est nécessaire pour savoir exactement quelle partie de la CSF est liée à chaque sous-
bande. 

3.2.2.  Implémentation de la CSF dans le processus de Débru itage  
���� Principe 

La CSF peut être exploitée principalement pour modifier les coefficients en ondelette avant 
le seuillage. L'implémentation conventionnelle de la CSF est basée sur le principe du facteur 
unique [103], en ce sens que l'on assigne à chaque sous-bande un facteur de pondération 
fréquentielle unique. Ce facteur exprime la sensibilité moyenne du SVH en fonction de la 
fréquence couverte pour chaque sous-bande. 
 
Le facteur de pondération est utilisé pour multiplier les coefficients en ondelette avant le 
processus de seuillage tel que: 
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                                  (3.12) 

où ψ
csfw est le facteur de pondération le long de chaque orientation, et T est l'opérateur de 

seuillage par ondelettes. 
 

Pour obtenir le facteur de pondération, ψ
csfw , la courbe de CSF est échantillonnée à la 

fréquence du milieu de l'intervalle fréquentiel couvert par la sous-bande. L'échantillonnage de 
la CSF 2D peut être obtenu par l'échantillonnage séparé des CSFs horizontale et verticales aux 
fréquences du milieu correspondantes. Dans ce cas, le poids final est le produit des deux 
valeurs échantillonnées. 
 
Par exemple, dans le cas de la figure (3.7b), une décomposition en ondelette à 5 niveaux 
fournit six (06) facteurs de pondération pour une CSF de luminance. Chaque facteur 
correspond à la moyenne des courbes de CSFs correspondant à son intervalle fréquentiel. 
 
Un exemple de CSF pour la luminance, proposé originellement dans [99], est: 

22

])114.0([ 1.1

)114.0192.0(6.2

LyLxL

I
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eICSF L

+=

+= −
                                     (3.13) 

ILx et ILy représentent les directions horizontale et verticale respectivement. 
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Fig.3.8 – Illustration de la CSF le long d'une direction de l'équation (3.13). 
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���� Algorithme 

L'algorithme de débruitage basé sur le modèle du SVH, et inspiré par l'approche décrite dans 
[103], est effectué conformément aux étapes  suivantes:  

1. Choix de la fonction de CSF 

2. Choix du niveau maximum de la décomposition en ondelette 

3. Calcul des facteurs de pondération ψ
csfw  

4. Décomposition en ondelette 

5. Pour chaque échelle j: 

a. Calcul du seuil )(log2 jj NS =  

Nj étant le nombre total d'échantillons d'une sous bande détail à l'échelle j 

b. c.  Seuillage des coefficients détails de l'échelle j avec Sj, conformément à 
l'équation (3.12). 

6. Reconstruction de l'image débruitée 

4.  Rehaussement du Contraste  

Le rehaussement du contraste a pour rôle d'améliorer la qualité de l'image pour une 
meilleure interprétation, et de faciliter l'extraction de l'information y est contenue. La méthode 
la plus utilisée pour le rehaussement du contraste est l'égalisation d'histogramme (EH) qui 
permet souvent de renforcer le contraste sur des détails de l'image qui sont masqués par des 
variations d'intensité de plus grande amplitude. Cette transformation consiste à rendre le plus 
plat possible l'histogramme des niveaux de gris de l'image. 
 
L'obtention d'une distribution uniforme à partir d'une transformation ponctuelle est résumée 
dans les étapes suivantes [1]. 

4.1.  Histogramme de l'Image 

L'image X est associée à une modélisation probabiliste dont l'histogramme représente la 
densité de probabilité de la variable niveau de gris: 

1,1,0)( −== Lk
n

n
Xp k

k KK

                                            (3.14) 

où nk représente le nombre d'occurrence du niveau de gris Xk et n est le nombre total des 
échantillons de l'image. p(Xk) est une estimation de la probabilité d'occurrence du niveau de 
gris Xk.  

4.2.  Histogramme Cumulé  

Considérons une image ΧΧΧΧ  dont les niveaux de gris sont répartis dans l'intervalle [0, L - 1], 

la densité cumulative normalisée (l'histogramme cumulé normalisé) est définie par: 

n
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où Xk = x, pour k = 0, 1, …, L-1. Notons que c(XL-1) = 1, par définition. Ainsi, l'EH est le 
processus qui associe l'image originale à l'intervalle dynamique complet, (X0, XL-1), en 
utilisant la densité cumulative normalisée comme transformation. 

4.3.  Image Egalisée  

Si l'on définit la fonction f(x) telle que: 

)()()( 010 xcXXXxf L −+= −                                                  (3.16) 

Alors l'image de sortie après EH, { }),( jiY=ΥΥΥΥ  est définie telle que: 

{ }ΧΧΧΧ
ΧΧΧΧΥΥΥΥ

∈∀=
=

),(,),((

)(

jiXjiXf

f                                                 (3.17) 

Une illustration numérique des étapes d'EH de l'image 5.a est représentée dans la Table 1. 

4.4.  Egalisation Fondée sur la Préservation de la Luminosité Moyenne  

Si on note par Xm la moyenne d'une image X telle que { }11,0 ,, −∈ Lm XXXX K
. Dans 

l'égalisation d'histogramme avec préservation de la luminosité moyenne [104], l'image X est 
partitionnée en deux sous-images 

LΧΧΧΧ and 
UΧΧΧΧ  telles que: 

UL ΧΧΧΧΧΧΧΧΧΧΧΧ ∪=                                                            (3.18) 

avec 
{ }ΧΧΧΧΧΧΧΧ ∈∀≤= ),(,),(),( jiXXjiXjiX mL

                                     (3.19) 

{ }ΧΧΧΧΧΧΧΧ ∈∀= ),(,),(),( jiXXjiXjiX mU f
                                     (3.20) 

Les deux sous-images sont alors égalisées individuellement, leur composition constitue 
l'image égalisée résultante qui possède la même luminosité moyenne que l'image d'origine.  

4.5.  Egalisation Fondée sur la Préservation de la Luminosité Moyenne  

Le rehaussement du contraste avec préservation de la luminosité moyenne vise à améliorer 
la qualité de l'image selon qu'on l'utilise avant ou après le processus de restauration. A cet 
effet, nous avons utilisé l'approche décrite dans [105,106], qui consiste à calculer le seuil de 
subdivision de l'image dans le domaine flou. 

5.  Outils de Simulation  

5.1.  MATLAB Comme Outil de Programmation  

La programmation a été effectuée sous MATLAB (diminutif de Matrix Laboratory).Ce 
langage haut performance, englobe calcul, visualisation et programmation dans un 
environnement facile à utiliser. En particulier, nous avons utilisé les toolboxes Image 
Processing et Wavelet Processing. 

5.2.  Images de Test Utilisées 

L’étude que nous présentons porte sur deux groupes d'images de télédétection: des images 
Alsat-1 et des images Landsat. 
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5.2.1.  Images  Alsat-1  

Alsat-1 est le premier satellite algérien d'observation de la Terre, lancé le 28 Novembre 
2002. Depuis, le satellite envoie régulièrement des images des zones survolées sur trois 
canaux (Vert (V), Rouge (R) et Proche Infrarouge (PIR)) avec une résolution de 32 mètres 
[107]. 

i)  Champ d'Application 

���� Gestion et inventaire des ressources naturelles 

���� Cartographie de l'occupation du sol  

���� Foresterie 

���� Statistiques agricoles. 

���� Désertification 

���� Localisation d'infrastructures (aéroport, urbain…) 

���� Suivi des phénomènes évolutifs…  

ii)   Niveau de Prétraitement et Format 

La station de réception située au Centre National des Techniques Spatiales d'Arzew 
télécharge les données Alsat-1 dans le format BIL (band Interleaved by line). L'entête du 
fichier image contient :  

���� Les paramètres de prise de vue  

���� Les informations relatives à la télémétrie et à l'orbitographie. 

iii) Format Alsat-1 

1. Niveau L0R : Les trois composantes (PIR, R et V) de l'image sont retournées 
verticalement pour être conformes au sens d'acquisition de l'image (sens de la trace du 
satellite : nœud ascendant). Elles sont traitées radiométriquement pour corriger d'une 
part, les effets de linéament vertical entre les colonnes paires et impaires et d'autre part 
les effets de vignetage dus à l'optique de la caméra. 

2. Niveau L1R : Les trois canaux Alsat-1 de niveau L0R sont corrigés des déformations 
géométriques dues à l'optique de chaque caméra, et à l'inclinaison orbitale du 
microsatellite.  

iv)  Spécifications du Capteur 
 

Mode de prise de vue  Push-broom  

Capteur multispectral  02 caméras avec recouvrement de 16 Km 

Bandes spectrales  Vert, Rouge et Proche Infrarouge  

Largeur de la fauchée  2 x 300 Km  

Nombre de Pixels  10200 par camera  

Résolution spatiale  32 m  

Taille image maximale  600 x 560 Km  

Focale  150 mm   
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La caméra embarquée sur le microsatellite Alsat-1 couvre trois bandes du spectre 
électromagnétique :  

���� Bande 1 (Vert : 0.523 – 0.605 µm)  

���� Bande 2 (Rouge : 0.629 – 0.690 µm)  

���� Bande 3 (Proche Infrarouge : 0.774 - 0.900 µm)  

 
Fig.3.9 –  Signatures spectrales comparées par rapport aux bandes Alsat 1 

v)  Fauchée et Fenêtrage 

Alsat-1 est caractérisé par sa :  

���� Grande fauchée 

���� Fonction de fenêtrage  

 

Fig.3.10 –  Image 600 × 560 Km (33.600.000 Hectares) : Le territoire national est couvert par 11 
images Alsat 1. 



Restauration Multi-Echelles d'Images Satellites 

 
 

45 

Notons, finalement, que nos tests seront effectués sur des images Alsat-1 représentant une 
zone de la région de Guelma dans la période de Juillet 2006 dans les bandes spectrales du 
Rouge (R), du Vert (V) et du Proche Infra Rouge (PIR). 

5.2.2.  Images Landsat  

Les images Landsat utilisées représentent une séquence multi-temporelle multi-spectrale 
d'images acquises par le Landsat-7 ETM+ à travers la région du Trentino dans le nord de 
l'Italie, dans la période de Mai, Juillet et Septembre 2000. 
 
Notons que le Landsat-7 ETM+ a une résolution spatiale de 30 m et couvre six bandes du 
spectre électromagnétique, trois dans le visible et trois dans l'Infra Rouge. 

5.3.  Base d'Ondelette Utilisée  

La comparaison entre différentes bases d'ondelettes ne fait pas l'objet de ce mémoire. C'est 
pourquoi, nous avons utilisé un seul type de base qui est la Daubechies 4, "db4" (Fig.3.9), 
pour effectuer trois niveaux de décomposition en ondelette.  
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Fig.3.11 – Représentation de la base de Daubechies db4 [56]. 

6.  Résultats de Simulation  

6.1.  Approche Aveugle  

Nous présentons dans cette partie les différents résultats de simulation pour les images de 
Guelma et Landsat, conformément aux étapes de cette approche.   

6.1.1.  Détermination de la Nature  du Bruit  

La nature gaussienne du bruit affectant les images Alsat-1 est investiguée à l'aide du lissage 
linéaire et non linéaire de ces images. Les histogrammes des images erreurs obtenues après 
lissage sont représentés sur les figures 3.12-3.14. Visiblement, les histogrammes des filtrages 
moyenneur et gaussien affichent des allures gaussiennes centrées. L'allure associée au filtrage 
médian, par contre, n'est pas tout à fait une gaussienne. Ceci s'explique par le fait que les 
filtres moyenneur et gaussien sont plus efficaces dans l'élimination du bruit gaussien, alors 
que le filtrage médian est plus efficace dans l'élimination des bruits de grains. 
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(b)        (c)         (d) 

Fig.3.12 – Détermination de la nature du bruit pour la Bande R de Guelma.  (a) Image originale.       
(b) Filtrage moyenneur (σ = 15.45). (c) Filtrage gaussien (σ = 3.99). (d) Filtrage médian (σ= 8.38). 
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(b)        (c)         (d) 

Fig.3.13 – Détermination de la nature du bruit pour la Bande V de Guelma. (a) Image originale.       
(b) Filtrage moyenneur (σ = 13.78). (c) Filtrage gaussien (σ = 3.32). (d) Filtrage médian (σ= 6.73). 
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(b)        (c)         (d) 

Fig.3.14 – Détermination de la nature du bruit pour la Bande PIR de Guelma.  (a) Image originale.       
(b) Filtrage moyenneur (σ = 19.57). (c) Filtrage gaussien (σ = 5.17). (d) Filtrage médian (σ= 11.90).  

6.1.2.  Estimation du Bruit  

A l'issue des résultats obtenus précédemment, nous présentons dans les figures 3.15-3.17 
les maps de contours associées au processus d'estimation du bruit dans les images Alsat-1, à 
travers le calcul de sa variance. 
 
Les figures 3.18-3.23 illustrent les maps de contours associées aux images Landsat qui ont été 
affectées d'un bruit blanc gaussien centré à l'aide de la commande "imnoise" de MATLAB 
 
Les maps dans les figures 3.xb, retournent les points de contours qui seront exclus lors de 
l'estimation de la variance du bruit.  
 

  
         (a)            (b) 

Fig.3.15 – Estimation du bruit pour la Bande R de Guelma. (a) Image originale. 
(b) Map de contours,  σn = 5.2698. 
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         (a)             (b) 

Fig.3.16 – Estimation du bruit pour la Bande V de Guelma. (a) Image originale. 
(b) Map de contours,  σn = 4.1899. 

 

  
         (a)             (b) 

Fig.3.17 – Estimation du bruit pour la Bande PIR de Guelma. (a) Image originale. 
(b) Map de contours,  σn = 5.9856. 

 

  
         (a)             (b) 

 
(c) 

Fig.3.18 – Estimation du bruit dans la Bande 1 de l'image Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,  σn = 7.3079. 
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        (a)              (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.19 – Estimation du bruit dans la Bande 2 de l'image Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,  σn = 6.2872. 

 

 
 
 

  
        (a)                         (b) 

 

 
 (c) 

Fig.3.20 – Estimation du bruit dans la Bande 3 de l'image Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,  σn = 6.1971. 
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         (a)             (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.21 – Estimation du bruit dans la Bande 4 de l'image Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,  σn = 6.5898. 

 
 
 

   
         (a)             (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.22 – Estimation du bruit dans la Bande 5 de l'image Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,  σn = 6.2842. 
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         (a)             (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.23 – Estimation du bruit dans la Bande 5 de l'image Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,  σn = 7.2277. 

6.1.3.  Restauration  

Les résultats de simulation sur les trois bandes spectrales de Guelma, appelées G_R, G_V 
et G_PIR sont illustrés sur le tableau 3.1. Les résultats par l'image sont illustrés sur les figures 
3.24-3.26. 
 
L'erreur quadratique moyenne (MSE) est évaluée entre l'image originale bruitée et celle 
restaurée. Le résultat de restauration est d'autant meilleur que le MSE est grand, tout en faisant 
remarquer que dans ce cas précis, cette mesure est relativement subjective. Néanmoins, les 
résultats par l'image confirment les valeurs des MSE du tableau 1. En effet,  les figures 3.24-
3.26 montrent une bonne qualité visuelle des images restaurées tout en préservant les contours 
des images originales et les structures qui y sont présentes. 
 

Les résultats de simulation sur les six bandes spectrales Landsat de la période de Septembre, 
sont illustrés sur le tableau 3.2. Les résultats par l'image sont illustrés sur les figures 3.27-
3.32. 
 
Les valeurs du MSE et du PSNR (MSEa, PSNRa pour l'approche aveugle et MSESU, PSNRSU 
pour le seuillage universel) sont évaluées entre les images originales (non bruitées) et celles 
restaurées. Dans ce cas, le résultat de restauration est d'autant meilleur que les valeurs du MSE 
soient faibles et celles de PSNR grandes. Les résultats numériques du tableau 3.2 montrent 
clairement que les valeurs des MSEa diminuent en moyenne de 50% par rapport à celles des 
MSESU. Par conséquent, les valeurs des PSNRa augmentent par rapport aux valeurs des 
PSNRSU. Les résultats par l'image montrent une bonne qualité visuelle de restauration; le bruit 
est presque totalement éliminé et les contours ainsi que les structures essentielles des images 
sont préservés. 
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Bande MSE 

G_R 114.5321 

G_V 75.4270 

G_PIR 180.4798 

Tableau 3.1– Résultats de la restauration aveugle des images Alsat-1. 
 

   
         (a)             (b) 

Fig.3.24 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande R de Guelma. (a) Image 
originale. (b) Image débruitée. 

 

   
         (a)             (b) 

Fig.3.25 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande V de Guelma. (a) Image 
originale. (b) Image débruitée. 

 

   
         (a)             (b) 

Fig.3.26 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande PIR de Guelma. (a) Image 
originale. (b) Image débruitée. 
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Bande MSESU PSNRSU MSEa PSNRa 

B1 478.4396 21.3665 252.7876 24.1372 

B2 461.5608 21.5225 247.8749 24..2225 

B3 453.5098 21.5989 250.2800 24.1805 

B4 510.8653 21.0817 315.4067 23.1761 

B5 518.0365 21.0212 296.0529 23.4511 

B6 491.9428 21.2457 299.7304 23.3975 

Tableau 3.2– Résultats de la restauration aveugle des images Landsat. 
 
 
 
 
 

   
   (a)         (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.27 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande 1 Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Image débruitée (MSE=252.7876 ; PSNR=24.1372). 
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   (a)         (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.28 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande 2 Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Image débruitée (MSE=247..8749 ; PSNR=24.2225). 

 
 
 
 

   
   (a)         (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.29 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande 3 Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Image débruitée (MSE=250..2800 ; PSNR=24.1805). 
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   (a)         (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.30 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande 4 Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Image débruitée (MSE=315.4067 ; PSNR=23.1761). 

 
 
 
 
 

    
   (a)         (b) 

 

 
(c) 

Fig.3.31 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande 5 Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Image débruitée (MSE=296.0529 ; PSNR=23.4511). 
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   (a)         (b) 

 
(c) 

Fig.3.32 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande 6 Landsat. (a) Image originale. 
(b) Image bruitée. (c) Image débruitée (MSE=299.7304 ; PSNR=23.3975). 

6.2.  Approche Basée sur le Modèle du SVH  

Les figures 3.33-3.35 montrent les exemples de restauration fondée sur le SVH, des images 
Alsat-1. Pour ces images, l'évaluation est purement visuelle, c.a.d que nous ne fournissons 
aucune mesure quantitative pour vérifier la qualité de restauration.  
 
La restauration fondée sur le modèle du SVH est généralement utilisée pour d'autres types 
d'images que celles de télédétection [103], qui sont à la fois complexes et riches en 
information. Nous montrons expérimentalement, à l'aide du tableau 3.3, que l'incorporation du 
modèle du SVH influe sur la qualité de restauration des images Landsat. Les valeurs des MSE 
obtenues par le seuillage universel des coefficients en ondelette, notées MSESU, sont 
nettement supérieures à celles obtenues avec le modèle du SVH, notées MSECSF. En 
conséquence, les valeurs des PSNR, notées PSNRSU, correspondant au seuillage universel 
sont plus faibles que celles associées au modèle du SVH et notées MSECSF. Les images des 
figures 3.36-3.41 confirment visuellement les résultats quantitatifs du tableau 3.2. 
 

Bande MSESU PSNRSU MSECSF PSNRCSF 

B1 478.4396 21.3665 315.5784 23.1737 

B2 461.5608 21.5225 292.2024 23.5080 

B3 453.5098 21.5989 314.0145 23.1953 

B4 510.8653 21.0817 346.0904 23.7729 

B5 518.0365 21.0212 342.4185 22.8192 

B6 491.9428 21.2457 369.1660 22.4926 

Tableau 3.3– Résultats de la restauration fondée sur le modèle du SVH des images Landsat. 
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  (a)       (b)        (c) 

Fig.3.33 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande R de Guelma.       
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel. (c) Débruitage avec CSF. 

 
 
 

      
  (a)       (b)        (c) 

Fig.3.34 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande V de Guelma.       
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel. (c) Débruitage avec CSF. 

 
 
 

     
  (a)       (b)        (c) 

Fig.3.35 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande PIR de Guelma.    
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel. (c) Débruitage avec CSF. 
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   (a)         (b) 

    
   (c)         (d) 

Fig.3.36 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande 1 Landsat.            
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel (MSESU = 478.43; PSNRSU = 21.36). 

(c) Débruitage avec CSF (MSECSF = 315.57; PSNRCSF = 23.17). 
 
 
 

   
   (a)         (b) 

   
   (c)         (d) 

Fig.3.37 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande 2 Landsat.            
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel (MSESU = 461.56; PSNRSU = 21.52). 

(c) Débruitage avec CSF (MSECSF = 292.20; PSNRCSF = 23.50). 
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   (a)         (b) 

   
   (c)         (d) 

Fig.3.38 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande 3 Landsat.            
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel (MSESU = 453.50; PSNRSU = 21.59). 

(c) Débruitage avec CSF (MSECSF = 314.01; PSNRCSF = 23.19). 
 
 
 

    
   (a)         (b) 

   
   (c)         (d) 

Fig.3.39 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande 4 Landsat.            
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel (MSESU = 510.86; PSNRSU = 21.08). 

(c) Débruitage avec CSF (MSECSF = 346.09; PSNRCSF = 23.77). 
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   (a)         (b) 

    
   (c)         (d) 

Fig.3.40 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande 5 Landsat.            
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel (MSESU = 518.03; PSNRSU = 21.02). 

(c) Débruitage avec CSF (MSECSF = 342.41; PSNRCSF = 22.81). 
 
 
 

    
 (a)         (b) 

    
   (c)         (d) 

Fig.3.41 – Résultats de restauration par l'approche fondée sur le SVH de la Bande 6 Landsat.            
(a) Image originale. (b) Débruitage avec seuillage universel (MSESU = 491.94; PSNRSU = 21.24). 

(c) Débruitage avec CSF (MSECSF = 369.16; PSNRCSF = 22.49). 
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6.3.  Rehaussement du Contraste  

La figure 3.42 illustre un exemple de rehaussement du contraste de la bande 1 des images 
Landsat. Visiblement, l'image restaurée avec rehaussement du contraste au prétraitement est 
de meilleure qualité visuelle que celle obtenue sans rehaussement ou avec rehaussement au 
post-traitement. 
 
Dans le cas de la bande R de l'image Alsat-1 dans la figure 3.43, les résultats de restauration 
sont comparables avec ou sans rehaussement. Cependant, l'image présente un aspect visuel 
meilleur avec le réhaussement.  
 
 

 

            
   (a)         (b) 

 

    
  (c)         (d) 

 
(e) 

Fig.3.42 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande 1 Landsat avec rehaussement 
du contraste. (a) Image originale. (b) Image bruitée. (c) Image débruitée sans rehaussement. (d) Image 

débruitée avec rehaussement au prétraitement. (e) Image débruitée avec rehaussement au post-
traitement. 
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   (a)                  (b) 

 

   
   (c)                  (d) 

Fig.3.43 – Résultats de restauration par l'approche aveugle de la Bande R de Guelma avec 
rehaussement du contraste. (a) Image originale. (b) Image débruitée sans rehaussement. (c) Image 

débruitée avec rehaussement au prétraitement. (d) Image débruitée avec rehaussement au post-
traitement. 

7. Conclusion 

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deux approches de restauration que nous avons 
appliquées à des images de télédétection Alsat-1 et Landsat. 
 
La première approche est fondée sur le principe de restauration aveugle, dans laquelle nous 
avons fait appel aux techniques de détection de contours dans le domaine spatial afin 
d'estimer le bruit présent dans les images. Cette estimation a servi au débruitage des images 
dans le domaine fréquentiel des ondelettes. 
 
Dans la seconde approche, nous avons utilisé un modèle de CSF pour le SVH conjointement 
avec la transformée en ondelette pour éliminer le bruit présent dans les images. 
 
Les résultats de simulation, quantitatifs et visuels, obtenus pour les deux groupes d'images 
montrent clairement la supériorité de l'approche aveugle sur l'approche du modèle du SVH, 
qui elle-même surpasse l'approche de seuillage avec le seuil universel et ses heuristiques.  
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Conclusion et Perspectives 
 
 
 
 

Nous avons présenté dans ce mémoire deux approches de restauration d'images satellites via la 
transformée en ondelette. 
 
Le début du mémoire traite brièvement du principe de restauration et des différentes méthodes de 
débruitage, classiques et modernes. Néanmoins, nous avons détaillé l'approche de restauration par 
ondelettes qui est fondée sur le principe de seuillage des coefficients en ondelette. 
 
Nous avons ensuite introduit les notions élémentaires liées à la transformation en ondelette, en 
particulier l'analyse multi-résolution. 

 
Notre petite contribution s'est portée essentiellement sur le calcul du seuil utilisé dans le seuillage 
des coefficients en ondelette. Nous avons pour cela proposé deux approches différentes. La 
première de type aveugle, génère la variance du bruit présent dans l'image à l'aide de techniques 
de détection de contours dans le domaine spatial. La variance alors calculée est incorporée dans 
le processus de restauration dans le domaine fréquentiel des ondelettes. Cette méthode peut être 
qualifiée d'hybride, puisqu'elle opère simultanément dans le domaine spatial et fréquentiel. La 
seconde approche utilise un modèle du SVH, représenté par la CSF, pour transformer les 
coefficients en ondelette avant seuillage. L'avantage de ces deux méthodes de calcul du seuil par 
rapport au seuil universel et ses heuristiques a été démontré quantitativement par les mesures des 
MSEs et des PSNRs et visuellement par la qualité des images obtenues. 
 
De nombreuses études sur le traitement des images de télédétection par ondelettes ont montré les 
limitations de l'analyse multi-résolution vis-à-vis de ce type d'images. Néanmoins, les seuils que 
nous avons utilisés conjointement avec cette décomposition ont montré leur efficacité. 
 
Les perspectives et les directions de recherches à suivre pour améliorer nos résultats portent à la 
fois sur le calcul du seuil que sur la décomposition en ondelette. En particulier, nous pensons 

���� investiguer de nouvelles méthodes d'estimation du bruit de n'importe quelle nature. 

���� estimer le bruit dans le domaine fréquentiel à travers une représentation par les maxima 
locaux. 

���� investiguer de manière approfondie de modèle du SVH et des CSFs. 

���� investiguer d'autres représentations en ondelette, notamment complexes. 
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