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Résumé

Les images sont les principales sources dinformatians de nombreuses applications.
Cependant, les dégradations qui affectent la gudét images a I'acquisition provoquent des
pertes d'information. Restaurer une image a paftine image dégradée constitue un
probléme crucial et a donc une importance condidiéra

Les images de télédétection contiennent une geaimtiportante d'information. La question
"Comment peut-on extraire cette information ?" ¢ibms un probleme critique. L'analyse et
I'interprétation de ces images est souvent assitéeles prétraitements faisant appel a des
techniques de traitement d'image, notamment caédlgestauration et débruitage.

Lorsqu'on regarde les images issues du satelfjggiah Alsat-1, on voit intuitivement qu'elles
souffrent de deux principaux problémes: le failbatcaste et la présence d'un bruit dont on
ne dispose d'aucune connaissance préalable. Ladltgae nous présentons dans ce mémoire
aborde la question de restauration ou débruitageedeimages avec la transformée en
ondelette. L'application porte également sur degyes Landsat.

Notre petite contribution concerne essentiellenterdalcul du seuil utilisé dans le seuillage
des coefficients en ondelette. Nous proposons pela deux approches différentes. La
premiere de type aveugle, génere la variance dit prasent dans limage a l'aide de
techniques de détection de contours dans le donspiatial. La variance alors calculée est
incorporée dans le processus de restauration datmmaine fréquentiel des ondelettes. Cette
méthode peut étre qualifiée d'hybride, puisqu'elgre simultanément dans le domaine
spatial et fréquentiel. La seconde approche utllisemodele du systeme visuel humain,
représenté par la fonction de sensibilité au cetdrapour transformer les coefficients en
ondelette avant seuillage.



Abstract

The images are the main sources of information innymapplications.However, the
degradation that affect the quality of images @spnt the cause of the loss of information.
Restore an image from a degraded image is a dritksaue and therefore of considerable
importance.

Remote sensing images contain a large amount afation. The question "How can be

we extract this information?" is a critical isséaalysis and interpretation of these images is
often assisted by techniques pre-treatment usmageé processing, including restoration
and denoising.

When we look at images from the Algerian sateAileat-1, we see intuitively that they suffer

from two main problems: the low contrast and thespnce of noise wich has no prio
knowledge.The work we present in this paper addeetise issue of restoration or denoising
of the images with wavelet transform. The applaais also to Landsat images.

Our small contribution mainly concerns the caldolat of the threshold used in the
thresholding of wavelet coefficients.For this weoprse two diffrent approches.The
first type of blind, generates the noise variance the image detection techniques in
space.then calculated the variance is incorpoiiatedhe restoration process in the frequency
domain.this methode can be described as hybridjsec& operates simultaneously in and
frequency space. The second approch uses a motle diuman visual system ,represented
by the contrast sensitivity function, to transfaime wavelet coefficients before thresholding.



Itroduction

Limage est la principale source d'information ddesiombreuses applications. Cependant,

Les fluctuations autour des intensités moyenned'im@ge, inhérentes soit au dispositif
d'acquisition (caméras, scanners, échographes,ifemateiurs, quantification, ...) soit a la

scene elle-méme (poussieres, intempéries, conditatrémes d'éclairage, ...), constituent
des dégradations qui affectent la qualité de I'enagprovoquent des pertes d'information.
Restaurer une image a partir d'une image dégradéstitue un probleme crucial et a donc
une importance considérable.

La transformée de Fourier (TF) avec son algorithapede (TFR) est un outil trés important
pour l'analyse et le traitement de plusieurs signaaturels. La TF présente néanmoins
certaines limitations quant a la caractérisation gignaux naturels qui sont non stationnaires,
telle que la parole. En dépit de l'introductionl@ad F & fenétre glissante comme palliatif a ce
probleme, la résolution de I'analyse demeure figaele choix de la taille de la fenétre. En
effet, si la fenétre est trop petite, les basséguiences n'y seront pas contenues. Si la fenétre
est trop grande, linformation sur les hautes fedgpes est noyée dans linformation
concernant la totalité de l'intervalle contenu dém$enétre. Donc la taille fixe de la fenétre
est un gros inconvénient. L'outil idéal serait ule@étre qui s’adapte aux variations de
fréquence dans le signal a analyser. Cet outit@xiss’agit de I'analyse en ondelette.

La transformée en ondelette (TO) est un outil nratté&ue qui décompose un signal en
fréequences en conservant une localisation temgorgllle offre une grande flexibilité de

conception et une représentation efficace du sigimément accordées a ses propriétés
intrinséques. En combinant ces observations avetegbniques simples de traitement dans le
domaine de transformation, l'analyse multi-échpkeit accomplir des performances et une
efficacité remarquables a de nombreux problemesaitement d'image, en plus de sa mise
en ceuvre rapide grace a l'utilisation de bandiltdes qui permettent une réelle capacité de

traitement en temps.

Nous nous intéressons dans le cadre de ce ménmoitébauitage des images de télédétection
issues du satellite algérien Alsat-1 avec la T@t &n faisant remarquer que les méthodes
étudiées peuvent étre généralisées dans des schiamesstauration de différents types

d'images. A titre d'exemple, nous appliquerons nethodes étudiées a quelques images
Landsat.

Lorsqu'on regarde les images Alsat-1, on voit titement qu'elles souffrent de deux

principaux problemes: le faible contraste et laspnee d'un bruit dont on ne dispose d'aucune
connaissance préalable. Le débruitage de ces imegjesxaminé comme un cas réel de
restauration aveugle ou I'on tente d'estimer lét lareant le processus de restauration. Cette
estimation est fondée sur le principe de détedmiontours dans le domaine spatial, et sert
a calculer la valeur du seuil nécessaire a I'etiomales coefficients d’ondelette informatifs,

par seuillage dur ou doux. En outre, nous tentangréndre en considération le systeme
visuel humain par l'utilisation d'un modéle de fiimw de sensibilité au contraste dans le
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processus de restauration. Le rehaussement duastmtest effectué avant ou aprés la
restauration selon qu'on parle de pré ou pst-imaitd.

L'organisation générale du mémoire est décriteessdus.

Le premier chapitre fournit un apercu général évitablement superficiel sur les
techniques de restauration classiques et modeX#smoins, le concept de base de
restauration par ondelettes est examiné avec plaeils.

Le second chapitre introduit un apercu sur la faange en odelette, en particulier
I'analyse multi-résolution.

Dans le dernier chapitre, nous détaillons les &lyoes de restauration multi-échelles
des images Alsat-1, avec ou sans rehaussementntiaste. Ces mémes approches
sont appliquées a des images Landsat afin de poéavaluer leur efficacité par des

mesures quantitatives telles que l'erreur quadratigoyenne ou le rapport signal a
bruit.

Enfin, nous concluons ce travail en dégageant segspimportants, en soulignant ses
limites, et en évoquant quelques perspectivesaerehe en guise d'amélioration.



Chapitre 1

Restauration d' fmages Mumériques

1. Introduction

L'un des problémes majeurs rencontrés en imageménmgue concerne la dégradation des
images. En effet, les fluctuations autour des sitéa moyennes de l'image, inhérentes soit au
dispositif d'acquisition (caméra, amplificateursaqgtification, ...) soit a la scene elle-méme
(poussiéeres, ...) constituent des perturbations dfeictent la qualité de l'image et sont
généralement désignées sous le terme de bruitgiinh&limination du bruit et la production
d’'images de qualité a donc une importance conditra

L’objet de la restauration est la réduction, vdiéémination des distorsions introduites par le
systéeme ayant servi a acquérir I'image. Le prin@pede modéliser le bruit pour retrouver
I'image idéale, non bruitée, a partir de I'imaggdéiée.

La restauration d'images connait un vaste changpldtations. A titre d'exemples, elle est
utilisée en astronomie, en géophysique, en imageinenédicale, dans les applications
militaires de défense, dans les médias, dans faurasion des films anciens détériorés, etc. la
liste n'est pas exhaustive.

Les premiéres techniques de restauration d'imagegmques ont été appliquées dans le
domaine fréquentiel. Par la suite, de nombreuspsabes algébriques plus modernes ont été
développées selon différentes motivatidhs 2]. Toutefois, I'expérience a montré qu'une

approche de restauration conventionnelle seulesnegbtenir des résultats satisfaisants, d'ou
I'émergence de méthodes hybrides
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2. Modéele de Dégradation de I'lmage

Soit  x={ xJ ~un champ  aléatoire  bidimensionnel  défini sur la

grilleL = {¢,j): 0<si<M, 0<j< N}, représentant une image vraie mais non observaple.
mesure l'intensité de la couleur / niveau de gtsptkel a la position(i, j). La donnée
disponible esy, une version mesurable genais affectée par des dégradations dues a un bruit
ou / et a un effet de flou. Les techniques de ueaten d'images tentent de recouvrer une
image a partir de sa version floue ou bruitée.

En restauration d'image, le modéle linéaire d'olagEm est exprimé par:
y=Hx+n (11)

Dans cette formulatiom représente une perturbation additive souvent déns& comme un
bruit blanc gaussien centrBl. est la matrice de la réponse impulsionnelle duesys (en
anglais Point Spread Function, PSF). Parfois, aigen la dégradation impligue une
transformation non linéaire et un bruit multipli€apar exemple en présence de speckle dans
des images radar ou de grains sur des films raajibigues. Le probleme du rétablissement
dex est alors beaucoup plus difficile. Dans le modgl#&), la matricéd et les caractéristiques
statistiques du bruib sont supposés connus. Néanmoins, cette hypotl&stepas toujours
remplie et ces quantités doivent également étrienéss. Les techniques de restauration
nécessitent donc la modélisation de la dégradaiate I'image elle-méme, puis appliquent
une procédure inverse pour obtenir une estimatolirdage vraie.

Les méthodes classiques de résolution de I'équétidn ont tenté de trouver un estimé qui
minimise la norme :

ly - Hx[* (1.2)
Conduisant a la méthode des moindres carrés :
En passant au domaine fréequentiel, la transforneéEalirier discréte (TFD) de la solution
s'écrit:
A HE(). Y1)
(1) =—— (1.4)
AO)

OUX, H et Y désignent les TFDs de l'image restagréta PSFh, et l'image observég,
respectivementl_=(|<1,k2) désigne l'indice 2-D de fréquences discré&iek =0, ..., K-1, pour

une TFDKxK points, et * dénote le complexe conjugué. De t@wvielence, aux fréquences
pour lesquellesH devient trés petit, le rapport au second terme1dé) résulte en une
amplification du bruit qui excéde tout niveau adebfe.

En termes mathématiques, la restauration d'imageirreprobléme inverse mal posé. Un
probleme est bien posé si sa solution existe, mgua et dépend contindment des données
observées. Ce sont les conditions dites de Hadapmandun probleme d'étre bien posé4].
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En restauration d'image, la solution unique n'exigs. De plus, il est impossible d'obtenir la
vraie solution a partir de données erronées oudasii La régularisation du probléme par

BN

incorporation de l'information a priori en plus t@&formation fournie par I'observation,
permet de définir une classe de solutions admessjk}

{x: | y=-Hx| <| bH} (1.5)
parmi lesquelles une solution acceptable doitrérherchée.

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

En restauration d'image, les mesures quantitateeplus utilisées sont I'amélioration sur

le rapport signal a bruit, ISNR (en anglais Improeat in Signal-to-Noise Ratio), I'erreur
quadratique moyenne, MSE (en anglais Mean Squanex)Eet le pic du rapport signal a
bruit, PSNR (en anglais Peak Signal-to-Noise Ratéinis respectivement par:

> G )-ya, P

ISNR= 10log, | . — (10
EDNIWIEIBNE
ij
_ 1 N _op a2 (17)
MSE M.N{%:[XG,J) XG,J)]}
MAX? (1.8)
PSNR= 1o|og10[MSE]

Ou x, y and X représentent I'image originale (vraie), l'imaggrdéée et I''mage restaurée
respectivementMAX; est l'intensité maximale des niveaux de gris.

De toute évidence, ces mesures sont utilisées sxelaent pour les cas de simulation ou
I'image originale est disponible. De ce fait, elles refletent pas toujours les propriétés
perceptuelles du systeme visuel humain. Cependbes, fournissent un standard objectif par
lequel différentes techniques de restauration comparées.

Lorsque la qualité de restauration d'image est mdesavec deux mesures différentes, trois
aspects importants sont pris en compte dans urleaéiee comparative des deux mesures:
I'exactitude, la précision et le sens de la mesure.

3.2. Exactitude de la Mesure

Uhe mesure précise de la qualité de restauratiomedimage doit refléter étroitement
I'appréciation subjective faite par I'observataumain. Toutefois, il n'existe pas de définition
claire de la qualité d'image et une mesure exaeteette qualité n'est pas encore disponible
dans le domaine. Par conséquent, il n'existe pasrithge fiable pour évaluer I'exactitude
d'une mesure de la qualité de restauration
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3.3. Précision de la Mesure

La précision est I'expression d'une petite varigbiklative dans le processus de mesure.
Supposons un ensemble d'images semblables défopaéés méme type de flou et avec la
méme quantité de bruit. Ces images ont été resma le méme opérateur de restauration.
Une mesure de haute précision de la qualité deestauration d'image, lorsqu'elle est
appliguée a ces images restaurées, devrait pragluieasemble de mesures de propagation de
petite taille. Plus petite est la propagation, ptécise sera la mesure.

3.4. Sens de la Mesure

Comme indiqué dans l'expression (1.6), 'améliorasar le SNR est définie comme la
différence entre les rapports signal a bruit desges avant et apres restauration. Une
amélioration positive du SNR indique que la qualiéd'image déformée est améliorée, tandis
que celle négative indique une détérioration. Uawazeéro de lI'amélioration du SNR indique
gu'il n'y a aucune amélioration ni détérioratioroufiefois, lorsque deux méthodes de
restauration sont différentes par rapport a l'auteenélioration par le biais de du SNR révele
quelle méthode est préférable.

4. Apercu sur la Littérature

4.1. Techniques Classiques
4.1.1. Approches Directes Régularisées

De nombreuses méthodes ont été proposées pour résetuctgulariser I'équation (1.1).
Lors de l'examen des approches de restauratiowt@iren peut utiliser soit un modele
stochastique ou un modeéle déterministe pour l'imaggnale, x. Dans les deux cas, le
modele représente les informations a priori swolation qui peut étre utilisée pour rendre le
probléme bien posé.

La régularisation stochastique est fondée sur desidérations statistiques des images et du
bruit comme des processus stochastiques ou akatdr le seul processus aléatoire en cause
est le bruit additifh, alors la solution de I'estimation du minimum devloyenne quadratique
dex

min £{ | x-%|*} (1.9)

sera appelée probléeme de régression. Si limagest également considérée comme un
processus aléatoire, avec la connaissaneg, eleE{ xxT} qui est la matrice de covariance de

X, etRnan{ nnT} qui est la matrice de covariance du bruit, alerpriobleme sera soumis a

une estimation de Wiengs]. Dans ce cas, I'estimation linéaire qui mininigguation (1.9)
est donnée par:

%=R,HT(HR,HT +R,,)y 10)

Notons que I'équation (1.10) peut étre réeécriteesblue dans le domaine des fréquences
discrétes conduisant a la mise en ceuvre de Faduidiltre de Wiener. Il existe plusieurs
méthodes qui peuvent étre utilisés pour estimersiatstiques nécessaires a I'exécution du
filtre de Wiener. Elles peuvent étre séparées pm dpproches paramétriques et non
paramétriques. Des exemples de techniques quirsiest dans ce cadre peuvent étre trouvés
dang[6, 7].
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Les méthodes de régularisation déterministe denmandes estimation de qui minimise un
critere de performance prédéfini. En raison de suonplicité, les fonctions critéres basées sur
les moindres carrés avec ou sans contraintes érgoétvent utilisées conduisant a plusieurs
méthodes de restauration bien connues.

La solution des moindres carrés est un minimisdrédergie totale de I'erreur résiduelle entre
les données réelles observéest la réponse observée, en utilisant la solutjjpr@chée: en
'absence de toute connaissance sur le bruit. &nrds termes, nous voulons trouver une
image % telle que:

In|* = [ y-H&J? (1.11)

Outre l'exigence qu'elle minimise I'équation (1.%),n'est pas contrainte de toute autre
maniere. La solution des moindres carrés est dopaée

X= H_ly (112)

En général, cette solution, bien que non biaissteregetée car la véritable image devrait étre
nettement plus lisse. Ainsi, quelque infidélité adennées doit étre mise en place afin
d'obtenir une solution plus douce. La restaurgb@nles moindres carrés avec contraintes (en
anglais Constrained Least Squares, CLS) peut étraufée par le choix d'ux afin de
minimiser le lagrangien

min|| y-Hg|? +aCc5[?| (1.13)

ou le termecx représente généralement une version filtrée paasede I'image. Il s'agit

essentiellement d'une contrainte de douceur. Ceftproche introduit une flexibilité
considérable dans le processus de restauratiorglleaionne des solutions différentes pour
différents choix deC. Un choix typique de& est I'opérateur Laplacien 2-D décrit dagks §
représente le multiplicateur de Lagrange, communémappelé le parametre de
régularisation, qui contrle le compromis entrefidglité aux données (exprimée par le
termel y-H%|?) et la douceur de la solution (exprimée |@|?). La minimisation de

I'équation (1.13) aboutit a une solution de la ferm
X=(H'"H+aC'C)'H"y (1.14)

La question cruciale dans I'application de I'équra(il.14) est le choix de. Ce probleme a
été investigué dans plusieurs étufdsDifférentes variantes de la restauration CLSveet
étre trouvées par exemple d@ng, 11] et les références qui y sont.

4.1.2. Approches ltératives

Les algorithmes itératifs de reconstruction ontl@étéement utilisés dans des applications
d'imagerie informatique. lls sont avantageux eque

® |l n'est pas nécessaire de mettre en ceuvre erpiieiit l'inverse d'un opérateur;

®= Le processus peut étre surveillé a mesure qu'igrpsse et les régularisations
complémentaires peuvent étre obtenues en mettantafilitération avant la
convergence ;

®  Les effets du bruit peuvent étre contrdlés avetacers contraintes;
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= ['adaptabilité spatiale peut étre introduite;

®  |Les parametres déterminant la solution peuventrdisea jour durant I'exécution de
I'itération.

Le principal inconvénient des algorithmes itéragi$$ leur lourde charge de calcul. Toutefois,
avec le progrés des technologies de calcul hauferpgnce, cela devient un obstacle moins
grave.

Il existe de nombreux algorithmes de reconstruciiérative. Parmi les premiers utilisés le
bloc itératif séquentiel (SegBIl) amélioré par leditératif simultané (SimBI)12, 13] et les
références citées a l'intérieur. Tous les algorhi@imBI peuvent étre considérés comme des
cas patrticuliers de la forme générale, expriméaotations matrice-vecteur:

Xa1= Xk + Beaa PHTtD(y—HXk) 1%3)

Ou H'est la transposée conjuguéeHtieP et ® sont des matrices définies positivesgy

est un scalaire positif appelé coefficient de raten ou de la taille de I'étape. Souvent
B... = B est une constante.

Plus récemment, l'une des techniques itérativegrmétistes fondamentales, qui est
largement utilisée dans diverses applicationsineska résolution de

(HH+aC'C)x=H"y (1.16)

avec la méthode des approximations successives@i# conduit a l'itération suivante pour
X

X =BH"y (1.17)
X 1= X +,8[HTy—(HTH +a C'C) xk]

Cette itération est souvent dénommeée les CLS if®i@il méthode de Tikhonov-Miller (voir
par exemple[14, 15] et les références a l'intérieur), selon la facontde parametre de
régularisationo. est calculé. Evidemment, si les matriddset C sont bloc circulantes,
l'itération de I'équation (1.17) peut étre mise cenvre dans le domaine des fréquences
discretes. Le critere de terminaison le plus fréguent utilisé compare [I'évolution
normalisée de I'énergie a chaque itération, a uih te¢ que:

=%l _ o (1.18)
xl®

Le choix du parametre de régularisatianest encore un probléme avec cette approche, et |l
peut étre calculé de maniére directe ou itérathexiste d’autres techniques déterministes qui
peuvent étre utilisées pour effectuer la restanmaiiérative. Ainsi par exemple, I'approche
déterministe décrite ci-dessus peut étre généegtis@r former une meéthode itérative appelée
projections sur des ensembles convexes, ou POQ@S, ldquelle nimporte quel nombre de
contraintes a priori sur la solution peut étre is#gtant que les ensembles de contraintes sont
fermés convexeg16-18]. D'autres approches stochastigues conduisent négatea des
techniques itératives de restauration et en péidicudes solutions du maximum de
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vraisemblance[19, 20] diverses formulations de I'Expectation-Maximigati(EM) pour
I'identification de I'image et du flg@1, 29 ainsi que le filtre de Wiener itérafit3, 24]

4.1.3. Approches Récursives

Les opérations récursives de filtrage sont bénddigear elles permettent aussi une
adaptabilité spatiale pour étre facilement intégens les modeles des filtres. En outre, elles
exigent généralement moins de mémoire pour le atgekgue les méthodes directes ou
itératives lorsque les modéles réduits sont usilis&quivalent récursif du filtre de Wiener est
le filtre discret de Kalmafe5s, 26]

Dans la représentation d'état, le filtre de Kalneaite le probleme de I'estimation d'une
image déformée par le bruit, et qui est régie paguhtion aux différences linéaire
stochastique

X@i,))= AX(@i,j -1 +W(,j) 1.19)
avec la mesure
yi,))=HX(@,j)+Vv(,j) (1.20)

Les variables aléatoireg etv représentent le processus et la mesure du begpectivement.
lls sont supposés étre indépendants, gaussienggevecr  =E[ww'] etR, =E[vV']. A
est la matrice de prédiction.

Le filtre de Kalman estime un processus en utitisame forme d'asservissement: le filtre
estime I'état du processus a un moment donné ienolalors les informations sous la forme
bruitée des mesures. En tant que tel, les équatiorfitre de Kalman sont subdivisées en
deux groupes: les équatiomsse a jour du tempu prédiction des équatiopet mise a jour

de la mesure des équations (@rrecteur des équatiohsLes équations de mise a jour de
temps sont responsables de la projection dansiifa(@ans le temps) de I'état actuel et des
estimations de la covariance d'erreur pour obiesiestimations a priori pour le prochain pas
de temps. Les équations de mise a jour de mesaoteesponsables de la rétroaction c’est-a-
dire la constitution d'une nouvelle mesure danstitt@tion a priori pour obtenir une
amélioration de I'estimation a posteriori. La pséw et mise a jour pour ce qui concerne le
filtre de Kalman sont tout simplement:

Les équations de prédiction:
X (,1)=AX(,j-D (1.21)

P (,))= AP j-1) AT+R,, @)2

Equations mise a jour de mesure:
X@,)= X" 61K DY) —HX G, )] (1.23)
P@)=0-KG@DHHI PG, 1)) 13)
K@ j)=P @, ))HT[HP G ))H"+R,]™ (1.25)
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Toutefois, difféerents modéles de filtre de Kalmamt @té développés comme des outils
heuristiques avec des motivations différeni2®, 2§. Il existe aussi plusieurs autres
techniques qui peuvent étre utilisées pour effedausestauration récursiye9.

4.2. Nouvelles Techniques de Restauration

Les algorithmes présentés dans la section précédmmistituent le fondement des
approches au probleme de la restauration. Ces @msmnt été appliquées avec succés a de
nombreux problémes de restauration d'image. Cepénldaplupart de ces algorithmes sont
basées sur quelques hypothéses globales sur leodement d'une image, qui sont a l'origine
des deux artefacts de restauration les plus régarmuit sur les bords, et fausses textures
dans les régions plates de l'image.

C'est pourquoi, beaucoup de progres ont été actomplours des deux dernieres décennies.
De nouvelles techniques qui s'attaguent au probkrae les mémes hypotheses que dans les
approches classiques incluent ['utilisation de fiomoelles robustes et les moindres carrés

totaux. Toutefois, les approches spatialement atlaps ont également été développées pour
atténuer certains des problémes associés a castiess rigides.

4.2.1. Approches Spatiales Adaptatives

Les techniques spatialement adaptatives incorp@ement les propriétés du systéme
visuel humair{30, 31] Puisqu'il est sensible aux changements bruscues uhe image, il est
souhaitable de préserver les bords durant la medtan par l'application d'un filtre de
restauration différent & chaque localisation spatia

Un algorithme itératif est employé généralementsdén cas de la restauration spatiale
adaptative, ou l'adaptabilité est assurée par l@nge matrices de pondération. Celles-ci
peuvent alors étre maintenues fixes ou adaptédsague itération sur la base de l'image
partiellement restaurée.

Les méthodes récursives permettent I'adaptabiitdiade lors de I'utilisation d'un modele
stochastique de I'image, en changeant les parardkirsodele sur les bords.

Les méthodes de probabilité tdaximum a posterior{MAP) ont également été étudiées en
détail pour la restauration d'images non-statioesaiCes méthodes utilisent la fonction
densité de probabilité de l'espace comme connaissaréalable afin de saisir la non-
stationnarité de l'image originale. L'informatiqratiale est décrite par des modeles robustes
de champs de Gibbs-Markov (en anglais Markov RanBiehas, MRF).

4.2.2. Restauration D'images Couleurs

Le probléme de la restauration des images couleidisepte I'unique difficulté de la
corrélation des bandes de couleurs multiples. Aifesicorrélation inter-canal peut étre
exploitée afin d'obtenir un résultat de restauratiptimal. Un certain nombre d'approches ont
éte utilisées pour traiter non seulement le probléamulti-couleurs, mais aussi d'autres
problemes inhérents multicanaux tels que la restawr de séquences d'images
multispectrales et la restauration des images tbelétection, voir par exemple dans les
référence$32, 33}



Restauration d'Images Numériques 11

4.2.3. Restauration D'images Astronomiques

Certaines approches qui ont trouvé une large apjaitaau probléme de limage
astronomique sont celles de l'entropie maximale, nethodes Bayesiennes hiérarchiques
[34], la modification des approches itératives de Ridson-Lucy 35, 39, et plus réecemment
les méthodes du gradient pré-conditiof8¥8. Pour plus d'applications voir daj3s].

4.2.4. Réseaux De Neurones

Uhe autre approche intéressante dans le domaina desfauration d'images concerne
l'utilisation des réseaux de neurones qui peuvadapter efficacement a la nature locale du
probleme, et réaliser des algorithmes bien conans & nécessité de vastes hypothéses sous-
jacentes sur la distribution des paramétres a estitls peuvent également étre utilisés pour
estimer le paramétre de régularisation dans I'aper€LS, et peuvent étre développés pour
assurer la rechange entre I'apprentissage et tdsscge la restauration. Enfin, les techniques
de traitement neuronal ont récemment conduit afichees architectures VLSI pour la
restauration d'image en raison de leur caractaretrgent parallelg39, 40]

4.2.5. ldentification de I'Effet de Flou

La plupart des techniques classiques supposent 'gpérdteur de convolution, PSF,
représentant le flou est connu a priori, ce qustnpeesque jamais le cas en situation réelle
d'imagerie. Ainsi donc, le domaine de lidentifioat de I'effet de flou, ou déconvolution
aveugle, est un sous-ensemble tres important stauration d'images dans lequel beaucoup
de travail a été effectué.

Les techniques de déconvolution aveugle peuveatstbdivisées en deux grandes classes.
La premiére contient un grand nombre de méthodeseguierent I'estimation de la PSF
avant le processus de restauration de I'image. Bawss, |'estimation du flou et le calcul de
I'image vraie constituent deux procédures disjginBarmi les méthodes les plus utilisées on
cite I'approche GCV (en anglais Generalized Croslgd®tion)[41], et celle du maximum de
vraisemblance associé a la maximisation de I'espérdML-EM) [42]. Dans la seconde
classe, l'identification de l'effet de flou estamporée dans l'algorithme de restauration par
I'estimation de la PSF en méme temps que l'imagginale. On cite par exemple les
approches Nonnegative and Support Constraints Rgeulinverse Filtering (NAS-RIA®3],

le Maximum Likelihood and Conjugate Gradient Minamaiion (ML-CGM) [44], ML-EM
[45], et Simulated Annealing (SA46]. Il y a également plusieurs autres techniqueveites

qui se sont attaquées a ce probléme, voir par dedam 48] et les références a l'intérieur.

5. Restauration par Ondelettes

Toutes les techniques d'adaptation précédentesxamieé le probléme dans le domaine
spatial, en utilisant diverses mesures locales péarire le type d'activité a proximité d'un
pixel. Cependant, plusieurs méthodes réegulariséesiuisent au lissage des contours de
I'image restaurée. L'utilisation des ondeletteslimmeéconsidérablement cette condition.

La transformée en ondelette est une représentaiops-fréquence (ou espace-fréquence) qui
a une bonne localisation dans les deux domainefobae performance de débruitage par
ondelettes est étroitement liée a leurs capaciaEpbximations. La transformée en ondelette
d'image a tendance a étre rare (de nombreux ceetficsont proches de zéro), le bruit est
uniformément réparti dans les coefficients et lapptt de l'information sur l'image est
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concentrée dans les quelques coefficients a valguasdes. Cela impligue que les
approximations de l'image basées sur un petit snsemble de coefficients d'ondelette sont
généralement trés précisg®]. A cet effet, un certain nombre de chercheursémdié le
probleme de restauration par des décompositioss@srbandes ou multirésolutifgo, 51]

5.1. Débruitage par Seuillage des Coefficients 'O  ndelette

Les coefficients d'ondelette marquent les discoitéaigui interviennent dans l'image. Ils

correspondent donc aux détails. Si maintenant ailleseces coefficients, cela revient a
éliminer les détails les plus fins de I'image.rldécoule donc deux grandes applications : la
compression et le débruitage des images.

Pour le débruitage, on ne garde que les coeffigi@stplus grands et on met les autres a zéros
puis on reconstruit I'image. Le bruit correspondgg&méral a des détails faibles, donc il est
éliminé par ce seuillage. Nous obtenons alors onageé plus lisse.

5.1.1. Modele de Dégradation
Soient

= yetwy: Signal mesuré et ses coefficients d’ondelette.
= xetwx: Signal informatif et ses coefficients d’ondedett
= netwn: Bruit (résidu) et ses coefficients d’ondelette.

= XetWX : Signal débruité (estimation) et ses coefficiatitmdelette.
Alors

= Signal + bruit:
y=X+n < y(k): x(k)+n(k), k=1.N (1.26)

= Décomposition en ondelette:
Wy = wy = W(x+n) = wx +wn (1.27)
Rajouter du bruit au signal revient a rajouter duitta ses coefficients d’'ondelette.

5.1.2. Stratégie de Débruitage

X est une réalisation de I'estimation, obtenue pow éalisation du vecteur du bruit
Le risque a minimiser est:

~ 12
E[EQM,] = Emwx—wx” ] 28)
Minimiser la (1.28) conduit a l'estimation des dméfnts d’ondelette informatifsix par
seuillage sous les hypothéses:

= des coefficients du signal mesuvg
= sur le bruitn (ses coefficientsn): blanc, stationnaire, moyenpe= 0, écart-typec.

5.1.3. Seuillage Dur ou "HardThresholding"

Le seuillage dur est celui qui est le pinmitif. On se fixe un seub > 0. On ne conserve
que les coefficients d'ondelette supérieuBehon met a zéro les autig2-55].
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G (K) = {Wy(k) si[wy(9[ > S (1.29)

0  sijwy(k)|<S

5.1.4. Seuillage Doux ou "Soft Thresholding"

Dans le cas du seuillage dur, on met toujours a e&r@oefficients inférieurs a un seuil

S > 0. Par contre, pour ceux supérieur§, @n atténue I'amplitude des coefficients par la
valeur du seuil afin de s'assurer d'avoir enleaféet du bruit méme pour les forts coefficients
[52-55].

wy(k) =S si|wy(k)| =S
G (k) = wy(k) + S si|wy(k)| < -S (1.30)
0, si|wy(k)| <'S

5.1.5. Comparaison Doux et Dur

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

Seuillage Dur Seuillage Doux
= avantage: = avantage:
choix naturel — préserve I'amplitude dupropriétés mathématiques intéressantes
signal mesuréHQM petite) pour certains algorithmes.

reconstruction plusontinue(réguliere).

® jnconvénient: = jnconvénient:
reconstruction discontinue — tous les diminution artificielle de l'amplitude de
coefficients utilisés sont grands I'estimation 'EQM plus grande.

= recommandation: =  recommandation:

seuil S grand- peu de coefficients sontseuil S petit -  lamplitude des
retenus, donc la probabilité jointe d'avoicoefficients retenus n’est pas beaucoup
un grand coefficient du signal et un grgnaodifiee.
coefficient du bruit aux mémes
coordonnées temps-fréquence est faible.

= résultat attendu: = résultat attendu:

bonne estimation des transitoires, maigoins bonne estimation des transitoires,
aussi desartéfacts assez importants dugnais I'amplitude deartéfactsdus au bruit
aux grands coefficients du bruit est proche de.O

TABLEAU 1.1- Comparaison entre seuillages dur et doux.
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Fig.1.1— lllustration graphique des seuillages dur etxdéugauche : coefficients d’origine. Au
centre : seuillage dur. A droite : seuillage doux.

5.2. Calcul du Seuill
A y'a des dizaines de méthodes de calcul du desiplus 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 jpéque la probabilité d’avoir du bruit au
dela du seuit 0.

= Valeur du seuilOn fait I'hypothése que le bruit est blanc gaarssentré de variance
o la valeur du seuil est alors exprimée par

S =0+ 2log(N) 31)

N étant le nombre total d'échantillons du bruit.

= Estimation duw:
1. estimation classique:
N
G =1 wyk)? 32)
2. estimation robuste: -
- coefficients de I'échelle= 1 (haute fréquence);
- estimation a partir de la médiane:

Median (‘ wyizl‘ )
0.674=

g =

33)
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Un estimateur robuste de a partir des donnééwy), est obtenu a partir de la
valeur médiane des valeurs absolues des coefficdandelette a I'échelle la
plus fine (ouY possede N/2 coefficients d'ondelette).

= Algorithme
1. Décomposition en ondelette
2. Estimation robuste desur I'échelle j =1

3. Calcul du seuil universéb, = g,/ 2log (N)

4. Seuillage des coefficients
e seuillage dur
» seuillage doux
5. Reconstruction du signal débruité.
Algorithme rapide, efficace, facile a retenir,st'pourquoi il est le plus utilisé.

5.2.2. Seuillage SURE

Cet algorithme tente d'estimer la valeur correateseéuil a partir des mesures sous
I'nypothese : signal + bruit = signal mal mesur2 $5].

= Algorithme
1. Décomposition en ondelettes
2. Estimation robuste desur I'échellg = 1
3. Pour chaque coefficient d’ondeletg (k)
a. seuilSemp=wy(k)
b. seuillage de I'ensemble des coefficients
c. estimation du risque
Psure = N + PST+ > [wy(k)]-2(N-P)o” (1.34)
\ wy (k) \<S
ou: P=P;+P,
et: P, estle nombre de coefficiertsS
P, est le nombre de coefficientsS
4. Choix du seuibs minimisant le risque
5. Seuillage global des coefficients a\c
6. Reconstruction du signal débruité

Deux améliorations importantes ont été introdustescet algorithme afin d'assurer d'une part
I'adaptativité par échelle, d'autre part I'adapitgtiau bruit.
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= Adaptativité par échelle - AlgorithmeRigrSURE

1. Décomposition en ondelette

2. Estimation robuste desur I'échellg = 1

3. Pour chaque échelje

a. Pour chaque coefficient d’ondelettey’ :

i. seuilSemp= Wy’
ii. seuillage de I'ensemble des coefficients de I'delel
iii. estimation du risqu@syge |

b. Choix du seuibs; minimisant le risqueﬁSUREj
c. Seuillage des coefficients de I'ech¢levecSs;
4. Reconstruction du signal débruité

= Adaptativité au bruit par échelle — Algorithme histigue HeurSURE
1. Sile signal est dense seuillageRigrSURE Ss
2. Sile signal est rare> seuillageuniversels,

s=| Sl-o= (1.35)
s, sify[-o% > & |

| N)3
£ wﬂ/% 38)

3. Estimation du bruit échelle par écheltg) (

5.3. Restauration par Ondelettes dans la Littératu re

Les premiéres applications des ondelettes a laurasien des images remontent a deux
décennies. Dans [57] Mallat et al ont prouvé gsenhodules de maxima de la transformation
en ondelette détectent toutes les singularitésedfonction et ont fourni des méthodes
numériques pour mesurer leur régularité Lipschitzée L'étude a montré que les signaux
mono et bidimensionnels peuvent été reconstruwes; ane bonne approximation, a partir des
modules de ces maxima locaux. Comme applicatiomalgorithme qui élimine le bruit blanc
de signaux mono et bidimensionnels a été développégnalysant I'évolution des maxima
locaux de la transformée en ondelette a travergdeslles. Notons que pour un signal 2D, ces
maxima indiquent la position des contours dansinnage.

Cependant, les ondelettes ont trouvé leur largdicappn dans le débruitage des signaux
avec les travaux de Donoho et Johnstone, qui ¢oestile fondement des approches de la
restauration par seuillage des coefficients en letige [52-56]. Depuis, des efforts de

recherches considérables ont été effectués dang kge déterminer les niveaux des seuils et
leurs types. De nombreuses méthodes qui s'attagqueptobléeme avec ou sans les mémes
hypotheses du bruit blanc gaussien, mais incluamitidation des moindres carrés, des
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ondelettes complexes, des curvelets, des paquoetdetitte, des propriétés du systeme visuel
humain, de fonctionnelles robustes telles que IB$Mu encore des hypothéses sous-jacentes
sur la préservation des contours et la corrélatita et inter-échelles constituent de nouvelles
classes de solutions de la restauration par onéelde plusieurs variétés d'images, Voir

86] et les références a l'intérieur.

6. Conclusion

Dans cet apercu rapide et inévitablement superficiells avons évoqué de nombreuses
approches pour résoudre le probleme de la resimurdimages, qui ont été proposées pour
différentes applications.

En dépit de leur variété apparente, les méthodeseskauration d'images possedent une
structure d'estimation commune. Cela peut se résemeun seul motrégularisation En
outre, la plupart de ces méthodes présentent qeelmitations pratiques communes. Les
approches les plus sophistiquées nécessitentshtiiin de plusieurs paramétres de réglage
(dénommé hyperparameétres) qui devraient étre estampartir des données. Il existe des
méthodes pour effectuer cette tache. Certainedrel'elies sont réputées pour donner des
résultats corrects, d'autres pas.

Bien plus complexes que les approches classigasspduvelles techniques, en particulier
celles basées sur les MRF et les ondelettes, pemhatne amélioration de la description
d'une image par l'utilisation de modeles plus catsplLa complexité méthodologique et de
calcul, par conséquent, doit étre mise en balaon&e la qualité des résultats, en fonction de
la fiabilité pour une application donnée.



Chapitre 2

Apercu surla  Transformée en Ohdelette

1. Introduction

Lanalyse par ondelette a été introduite au débsitasmées 1980. Il s’agit de donner une
représentation des signaux permettant la mise daurvasimultanée des informations
temporelles et fréquentielles (localisation termgsifience). C’est ainsi que le besoin des
ondelettes, famille de fonctions déduites d’'une mé&anction, appelée ondelette mére, par
translation et dilatation, s'est fait ressentirremarquant que la transformée de Fourier (TF)
qui a dominé dés le début du*IYsiécle perd, lors de la projection, le controldadeariable
temporelle et reste toujours incapable de décmealément (en temps ou espace) le
comportement fréquentiel des signaux.

L’idée originale sur laquelle sont basées les @ity est apparue vers les années 1940 grace
au physicien Denis Gabor, qui a introduit la notitenla TF a fenétre glissante dans le but de
remédier au probleme de localisation temps-fréegaencproposant de multiplier le signal par
une fonction localisée dans le temps (fenétregnstiite appliquer la TF. Il s'agit de segmenter
en tranches de temps fixe le signal a analyser gppliquer par la suite la TF a chaque
tranche. L'inconvénient de cette méthode est quiailee de la fenétre reste inchangée au
cours de l'analyse. Or pour étudier un signal q@nagénéral une allure irréguliére, il est
potentiellement intéressant de pouvoir changerilie tde la fenétre analysante en temps.
C’est a partir de la que sont nées les ondeleties’adaptent d'elles mémes a la taille et aux
caractéristiques recherchées.
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2. La Transformée de Fourier

La plus célebre et la plus ancienne des transfasnsatest laTF. Lors de cette
transformation, le signal est décomposé sur unserable de fonctions de base qui
sont le cosinus, le sinus ou I'exponentiellagmaire.

La TF d'un signak(t) est exprimée pd87, 88}
X(f):Tx(t)e'jz”"dt (2.1)

—00

5

TF

Amplitude
Amplitude

—

B

Temps Fréquence

Fig.2.1— La Transformée de Fourier

2.1. Inconvénient de L’analyse de Fourrier

Mhalgré son immense succes, cette technique prédameanconvénients majeurs:

=  Manque de localisation temporelle. En effet, 'gsalde Fourier permet de connaitre
les différentes fréquences existant dans un sigresdt a dire son spectre, mais ne
permet pas de savoir a quels instants ces frégsiemeété émises. Cette analyse
donne une information globale et non locale, carféections d’analyse utilisées sont
des sinusoides qui oscillent indéfiniment sans siim Cette perte de localité n’est
pas un inconvénient pour analyser des signauostetires, mais le devient pour des
signaux non stationnaires.

® lLa TF n'est pas l'outil adapté a I'étude de signalont la fréquence varie dans
le temps. De tels signaux nécessitent la misdame m’'une analyse temps-fréquence
qui permettra une localisation des périodicitéssdantemps et indiquera donc si la
période varie d’'une fagon continue.

2.2. Transformée de Fourier & Fenétre Glissante

Pour pallier au manque d’information sur le tempsisdéa TF, une nouvelle méthode
d’analyse a été introduite qui utilise uiemétre glissanteil s’agit le la TF a fenétre glissante
(en anglais Short Time Fourier Transform, STFT)tt€enéthode, pouvant étre adaptée aux
signaux non-stationnaires, est trés proche deljaaaspectrale. On définit une fenétre qui
sera utilisée comme masque sur le signal et danpeella on considere le signal comme
localement stationnaire, puis on décale cette fen& long du signal afin de I'analyser
entieremenif87, 88}

La STFT est exprimée par :
X, (s, )= [ x(t) g°(t-9e " dt (2.2)

X(t) est le signal lui-mémey(t) est la fonction fenétre gt son complexe conjugué, ejoue
le réle d'une fréquence localisée autour de I'sbssidu signal temporel.
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Fenétre

Amplitude

Fréquence

H o w»

Time
Temps

Fig.2.2— La Transformée de Fouriarfenétre glissante.

D'aprés (2.2), on calcule un nouveau coefficientad8TFT pour chaque valeur et des.
On constate que la fenéigeest indépendante de I'absciss&e qui signifie que I'enveloppe
de la fenétre glissante sera constante : on aura wloe résolution fixe sur toute la durée du

signal.

Ainsi, I'étude d’'un signal avec la STFT permet de@tir a la fois une information sur le
temps et sur la fréquence, mais la résolution dyapaest fixée par le choix de la taille de
I'enveloppe :

= Sjla fenétre est trop petite, les basses fréqeemgeseront pas contenues.

= Si la fenétre est trop grande, l'information s lautes fréquences est noyée dans
linformation concernant la totalité de I'intervaltontenu dans la fenétre.

Donc la taille fixe de la fenétre est un gros ingamient. L’outil idéal serait une fenétre qui
s’adapte aux variations de fréequence dans le siyaalalyser. Cet outil existe, il s’agit de la
récente analyse en ondelettes.

3. L'Analyse en Ondelette Face a I'Analyse de Four ier

Uhe ondelette est une forme d'onde qui a une vateyenne nulle et une durée limitée. En
regardant des images des ondelettes et des omdesgisiales (Fig.2.3), on voit intuitivement
que des signaux avec les changements pointus pnr@tre mieux analysés avec une
ondelette irréguliére qu'avec une sinusoide d{gfje

AN -

Onde sinusoidale Ondelette

Fig.2.3— La différence entre une onde sinusoidale et ndelette.

La transformée en ondelette (TO) (en anglais wavéeiensform, WT) est un outil
mathématique qui décompose un signal en fréquercesonservant une localisation
temporelle. Le signal de départ est projeté suengemble de fonctions de base qui varient en
fréequence et en temps. Ces fonctions de base séaadaux fréquences du signal a analyser.

Les figures 2.4 et 2.5 illustrent visuellement iédence entre une analyse de Fourier et celle
par ondelette, d'un signal quelconque. Pour I'as®alge Fourier, la fenétre est de taille
constante, pour I'analyse en ondelette, la fenéitede surface constante mais sa taille varie
en fonction de la fréquence a analyser. On remaggada largeur de la fenétre pour I'analyse
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en ondelette est modifiee a mesure qu'on calculdrdasformée pour chacune des
composantes spectrales individuellement. Ce depoiert représente la caractéristique la plus

significative de la TO.

Transformée

. —

’ . de Fourier

Signal Sinusoldes constitutives de fréquences différentes

Transformée
— —w— I
_JW_

. en ondelette

Signal Ondelettes constitutives d’échelles et de positions differentes

(b)

Fig.2.4— La différence entre une analyse de Fourier etamadyse en ondelette.

[irequence

-,
-

A
T

Temps

Ampitude

Temps

Oy

[ichelle

LI

Temps

Fig.2.5— Le pavage de I'espace temps-fréquence pourfd &Tla WT.

4. Les Aspects Theéoriques de la Transformée en Ond  elette
4.1. Ondelette Mere

Lanalyse en ondelette adopte une fonction prototypadelettes connue sous le nom

dondelette méreOn aboutira & représenter n'importe quel sigralL8 par une base
d'ondelettes qui ne sont que des versions dilaéédsanslatées de l'ondelette mere. La

représentation d'un signal contixft) par une base d'ondelettes est donnée par :

X(t) = Y. C(s.7) 4 (1) (2.3
ou C(sy) est le poids de la contribution de lI'ondeletidiée a I'ondelette mere par :
1 t-r1
G () = —= (2.4)
o0 B (5

ou: ¢ :facteur de translation;
s : facteur ddchelle
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@ ondelette mere;

1 . L s e : L. R
— . facteur de normalisation de I'énergie afin queidea transformé ait la méme

Js

énergie a toutes les échelles.

La TO a la capacité de changer la taille de latfené différentes résolutions de temps-
fréequence. Grace au changement d'échelle (Figl2sjonctions de base d'ondelette peuvent
étre étirées ou comprimées dans la fenétre d'anaBeci aide a isoler des discontinuités du
signal parce que de courtes fonctions de base esoptoyées pour obtenir l'information
détaillée de fréquence tandis que de longues fomtide base sont employées pour
rechercher l'information approximative de fréquedaesignal.

La translation est l'opération de glissement dedbdette tout au long du signal. C'est la
technique similaire a celle de la STFT de GABOR.

(SR A N
N AR VAR

(a) (b)
Fig.2.6 —lllustration de la variation du facteur d'échelle.
(a) L'ondelette mere. (b) L'ondelette pour 8 < 1. (c) L'ondelette pows> 1.

4.2. Propriétés des Ondelettes

Toute fonction oscillante d'énergie finie et de moyenulle
W(w), _, = j¢(t)e'iw‘dt = j¢(t)dt =0 (2.5)

est une ondelette possib¥.est la TF de l'ondelette

La condition nécessaire pour quepuisse étre utilisée comme une ondelette anakysesit
gu’elle vérifie la condition d’admissibilité :

jD % dw < o (2.6)

On peut démontrer que cette seule propriété imelique 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) utilisg tanslations et des dilatations de la

fonction ondelette mére durant tout I'intervallenfgorel de maniére continye9]. Elle est
définie par :
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W [x(1)] :C(s,r):%jx(t)¢(t_rjdt @2.7)

S

Ainsi donc, la pondératio@(sz), appelée aussi coefficients en ondelette et adefiar (2.3),
n'‘est autre que la transformée en ondelette denetibnx(t). Cette transformation est en
théorie infiniment redondante puisque I'ondelettetenslatée de maniére continue.

4.3.2. Etapes de la Transformée en Ondelette Continue
Limplémentation de la TOC peut se résumer comnie sui

1. Prendre une ondelette et la comparer a une seaioiébut du signal original.
2. Calculer le coefficien€ (sz). Par exemple:

signal £
Ondelette];‘-”lh’—;

C=0.0102

3. Translater I'ondelette a droite et répéter I'étape 2 sur tout le signal. Par exemple:

Signal /\,.q,/\f\ﬁ/b\
Ondelette |:> ﬂ/\ﬁfw

4. Dilater ou compresser l'ondelette et répéter lagest 1 a.FPar exemple:

Ondelette 3 ‘“u’\)ﬁ‘f\'—-

C=02247

5. Répéter les étapes 1 a 4 pour toutes les échélesies.

4.4. La Transformée en Ondelette Discrete

A est a peu prés évident que ni la TF, ni la STiiTa TOC ne peuvent étre manuellement
calculées en utilisant les équations analytiguessalcul intégral, etc. C'est aux ordinateurs
qgu'on confie la plupart des calculs aujourd’hwestc’donc aux ordinateurs de calculer ces
transformées. Il devient donc nécessaire de diseréles transformées. Dans le cas de la
TOC, on peut utiliser la variation de I'échelle poeduire la fréquence d'échantillonnage.

La transformée en ondelettes discrete (TOD) estlyit® pour surmonter le probléeme de
redondance de la TOC. Cette redondance mobiliseguamede quantité de ressources de
calculs. La TOD, au contraire, fournit suffisammefihformation, tant pour l'analyse que
pour la reconstruction du signal original, en umps de calcul notablement réduit. La TOD
est considérablement plus simple a implémentelaii©C.

La TOD translate et dilate 'ondelette selon delews discretes des facteurs d'échelle et de
translation telles que:
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s=s! ; 1=krgs/
° oo (2.8)
s, -1, r,>0; k,j0Zz
La TOD peut alors étre exprimée par :
1 k
W, [X(t)] = C(S,,T,) = j (t)¢($j dt (2.9)
NEY Sy

Sion choisitsy = 2 etrp = 1, on se place alors dans le cas dyadique.

Pour beaucoup de signaux, le contenu de basseefrégest la piece la plus importante. Il est
ce qui donne au signal son identité. Le contenauaehfréquence, d'autre part, nous donne la
saveur ou la nuance. Par exemple, avec la voix imensal'on enléve les composantes a haute
fréequence, c'est a dire les bruits de voix diffegsnon peut comprendre ce qui est dit.
Cependant, si I'on enléve aussi les composantbasde fréquence, on entendra le baragouin.

Dans la transformation en ondelette, on parle suuwdapproximation et de détail
L'approximation est a haute échelle, les composatgeasse fréquence du signal. Les détails
sont a basses échelles, les composantes de heédesrfces. Notons qu'approximation et
détail émergent comme deux signaux lorsque le bkigm@ginal traverse deux filtres
complémentaires. Dans le cas d'une analyse mstbituton, le processus du filtrage sera
illustré dans ce qui suit.

5. L’Analyse Multi-Résolution

Plusieurs approches d’une analyse en ondelettesétisont été élaborées. Par exemple

celle associée a la décomposition de Littlewoodydh décomposition pyramidale de Burt
et Adelson, l'algorithme a trou, et plus récemnff@nialyse multi-résolutiof90-93].

La théorie de I'analyse multi-résolution développesr Y. Meyer et S. Mallat, permet
d’exprimer une fonctionx de L? comme une suite d’approximations successives. Ces
approximations n’ont pas la méme résolution. L'gsals’effectue alors en calculant ce qui
difféere d’'une résolution a l'autre, c'est-a-dires ldétails qui permettent d’accéder a une
représentation d’'une qualité meilleure. Cette dgmmsition conduit a un algorithme général
permettant une reconstruction qui conserve le nerdbs échantillons du sigrja8-50].

5.1. Définition

Uhe analyse multi-résolution dyadique H&R) est une suite croissante de sous-espaces
linéaires (V. )]DZ deL? tels que le passage d'un espace & un autreespéslltat d'un

changement d'échelle. Ces sous-espaces sont appplies d’approximation a I'échgjllet
vérifient les propriétés suivantes :

1. Emboitement des sous —espaces

Si x(t)OVv,) alors x(t) OV,** , v, OV,/*"
2. Densité de I'espace engendré

|JVv, estdense dans’(R)

j0z
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3. Racine de l'analyse nulle

nv, = {0}

oz
4. Invariance par translation

Six(t)Ov,) alors OkOZ, x(t-k) OV,
5. Invariance par dilatation

Si x(t) OV, alors x(2t) OV,'**
Le choix d’'un facteur 2 correspond a une analyselidye.

6. Discrétisation
Il existe entreV et1?(Z) un isomorphisme tel que

e 2
5 1o <

Soit (sz)jDZ une approximation multi-résolution. Il existe unendtion uniqued(t),
appelée fonction d’échelle, telle que pour fotitZ, si :

@, (t) = 27p(2'1) 10)

12(Z) = {(ai)iDZ ,

5.2. Existence d'une Base

Alors ~/2' @, (t - 2' k) constitue une base orthogonalevde. L'échelle associée a la
résolutionj ests = 1/27.

5.3. Ondelette Associée a I'Analyse Multi-Résoluti  on

Les fonctions AJ x(t) et A)*'x(t) sont les approximations de la foncticit) aux

résolutionsj et j+1 respectivement. Ces approximations ne sont pattidges. La perte
d'information correspond aux détails de la fonctiqt) qui ne peuvent étre restitués par
AJx(t) mais qui sont présents dams) ' x(t) . La différence entre les deux fonctions

bY

correspond a une projection deé)*'x(t) sur un sous-espace vectoriQD;)jDZ

complémentaire d¥ ,’ dansV,'** et orthogonal & ,’ .

Pour décrire le signal détail, on introduit unedioon ¢(t) (fonction ondelette) conduisant aux
bases deD ) par translation et dilatation. On pose:

g, (t) =2'¢(2'1) 12)
L'ensemble des fonctiong2 ' ¢ , (t - 2 k) forme une base orthogonale@lg¢ .

5.4. Implémentation de la Transformée Multi-Résolu  tion

L approximation discréte de(t) & la résolution ‘2peut étre obtenue par décomposition du
signal sur la base orthogonale a la résolution guéate. Il existe donc un opérateur de
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projection A/ qui projette x(t) sur V,** tel que V,*" est appelé sous-espace
d'approximation. Cette approximation est caractérar la relation importante suivante :

+oo

> h(2k-1)) <x(t),¢2m (t-2 j+1k)>
= (2.12)

+ o0

D> h(2k-1) AJ'x

| = -0

Alx= (<X(t) @, (t—2] k)>)

kOZ

L'équation (2.12) montre aisément que le passage désolution a la suivante s'effectue par
simple convolution avec le filtre discrat défini parh (n) = h(-n) tel que:

h(n) =4+{p(3).p(t-n) @)1
H(0) =1

2.14
H(O|*+ H(f +D[" =1 (214

Similairement, il existe un opérateur de projectiby qui projettex(t) sur O )" tel que
O J** est le sous-espace de détails. Le signal détal@s exprimé par:

= 3 g2k~ 1){x(1). @, (t - 2771K6))
= (2.15)

+ 0

= > g(2k-1) AJx

| = —oc0

Dix={(x(t), ¢, (t-27K)))

kOoz

Les coefficients détaild ) x se calculent par simple convolution avec le filttiscret
g définiparg(n)=g(-n) tel que:

g(n) = (-1)""h@-n) (216

G(f)=e 2 H(f+1)

2.17
G(H)*+|c(f+H =1 @17

Les filtresh et g sont dits filtres miroirs conjugués. En convoluknfonction A} **x parh et
g on obtient respectivement la fonctiok,) x et le signal détaid ) x qui sont décimés d'un

point sur deux. En itérant syy on peut ainsi calculer la transformée en ondeldd la
fonctionx(t).

La figure 2.7 illustre graphiquement un modele'dedlyse multi-résolution.

5.5. Reconstruction

Oh passe d’une résolution a la précédente en étrivan

AJ''x =23 h(n-2k).A/x+ g(n - 2k).D}x (2.18)

k = -0



Apercu sur la Transformée en Ondelettes 27

/\.
/\
A '

Fig.2.7 —Modele de I'analyse multi-résolution 1D

6. Transformée en Ondelette a deux Dimensions

L'extension a deux dimensions de la TOD (TOD-2D)ssentielle pour la transformation
des signaux a deux dimensions (2D), comme une imagerique. L'approche simple pour
la mise en ceuvre de la TOD-2D est d'effectuer |® T@idimensionnelle (TOD-1D) ligne
par ligne pour produire un résultat intermédiaiteersuite effectuer la méme TOD-1D en
colonne sur ce résultat intermédiaire pour obteniésultat final (Fig.2.8).

La TOD-2D s’effectue de maniére naturelle par s#jpam des variables. Le sous espace
V2j (X, y) correspondant a la résolutign est le produit tensoriel des sous espaces

V, (x)etV, (y):
V. (X, y) =V, (x) DV, (y) (2.19)

La base d’interpolation est sous la forme :

¢(X,y)=¢(x)0¢(y) (2.20)

L'information de différence entre deux approximasiale I'image originale se calcule a partir
de trois ondelettes bidimensionnelles séparabédsies par:

9" (xy) = p(x) #(y)
¢ (xy) = #(x) aAy)
$°(xy) =9(x) ¢ (y)

La TOD-2D fournit & chaque échelle les quatre smasges suivantes (Fig.2.8):

(2.21)

* 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 étre interprétée comme la décomjpposisur un ensemble de voies
fréquentielles orientées spatialement.
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Fig.2.8 —~Modéle de I'analyse multi-résolution 2D

Lorsqu'on itere sur les signaux basse fréquence, obtient plusieurs niveaux de
décomposition en ondelette. Aprés le premier nivamdécomposition dans la figure 2.9, par
exemple, on génére quatre sous-bandes LL1, LH1, BiLHH1 qui sont considérées comme
sous-échantillonnées 2 :1 a la fois horizontalenegnterticalement (Fig.2.9(a)). Les trois
sous-bandes LH1, HL1 et HH1 contiennent davantagénation détaillée de fréquences
orientées dans l'espace horizontal, vertical ogaiale. La majeure partie de I'énergie dans
chacune de ces trois sous-bandes est concentrédedanisinage des zones correspondant a
des activités de bord de l'image originale. LL1 w@s¢ version grossiére (approximation) de
l'entrée, et a les mémes caractéristiques spatilesatistiques que l'image originale. En
conséquence, elle peut étre décomposée en quatsebandes LL2, LH2, HL2 et HH2
conformément au principe de l'analyse multi-résotu{Fig.2.9(b)). Finalement, I'image est
décomposée en 10 sous-bandes LL3, LH3, HL3, HH2,I#L.2, HH2, LH1, HL1 et HH1
apres trois niveaux de décomposition multi-résotufpyramidale, comme le montre la figure
2.9(c).

TOD TOD
par ligne par colonne LL1 HL1
—_— L H —_—
LH1 HH1
(a) Premier niveau de décomposition
LL2 | HL2 '} HL2
HL1 HL1
LHZ [ HH2 LH2| HH2
LH1 HH1 LH1 HH1
(b) Deuxiéme niveau (c) Troisiéme niveau

Fig.2.9 —Représentation de la TOD d'une image
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Similairement a la TOD-1D, les sous-bandes appraion et détails sont obtenues par
convolution avec les filtrels et g telles que:

* Le passage de la résolutiprl a la résolution se fait par :

+00

Al (ko k)= D > h2k, =T )h(2k, =1,)AJ(1,,1,) (2.22)
ly==0 1, =0
Le signal détail appartient au sous-esp@ceé(x, y) complémentaire dev;‘ (x,y) dans

V,**(x,y) et est contenu dans les trois sous images sus/anterrespondant
respectivement aux ondelettes horizontale, veetiealiagonale.

+00 +o0

D! (k. k,) = Z Zﬁ(2kx—Ix)g(Zky—Iy)Az“l(lx,ly) (2.23)
DY (k.. k,) = Zw Zw g2k, =1 )h(2k, =1, YA (1,1,) (2.24)
D! (k. k,) = Z ig(2kx—Ix)g(2ky—ly)A2j+1(IX,Iy) (2.25)

ly=-o I,=-o

* La restauration s’effectue par :

+oo

Azj+l(kx’ky):4§ Z Azj(lx’ly)h(lx_2kx)h(|y_2ky)

I, =-c Iy:—oo

+D (I 1), - 2k,)g(l, - 2k,) (2.26)
+DV(I,,1,)9(, - 2k,)h(l, - 2k,)
+D2(1,.1,)9(, - 2k,)g(l, - 2k,)

Les procédures de filtrage pour la décompositionoedelette 2D et reconstruction sont
représentées sur les figures 2.10 et 2.11 respentint.

7. Les Familles d'Ondelettes

A existe une infinité de fonctions d’ondelettesgeaque toute fonction oscillante localisée
est une ondelette mére possible. Toutefois, elkespossédent pas toutes des propriétés
intéressantes. Aussi, de nombreux spécialistesoddglettes ont construit des familles
d’ondelettes possédant certaines propriétés rerableg Parmi ces familles, les ondelettes de
Haar sont les plus simples, mais elles ne sontbpas localisées. Ingrid Daubechies a
construit des ondelettes a support compact qui ggent d'utiliser des filtres de taille finie.
Une autre famille d’ondelettes est la famille dekngs dont la réponse fréquentielle est bien
localisée. Les différentes familles d’ondelettestsdilisées selon leurs propriétés en fonction
du probléme a résoudre.

La figure 2.12 présente quelques familles d’ondetet
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8. Conclusion

La transformée en ondelettes présente de nombreamtages dans le domaine du
traitement du signal et de I'image. L'analyse padalette ne se limite plus a I'image telle
gu’elle nous apparait, mais permet I'étude destshpeésents dans I'image a différentes
échelles. Elle permet de réduire la redondance pméliorer la compression d’une image,
elle peut également extraire les informations irtgpues (texture, contours, etc.) et aussi de
réduire le bruit contenu dans I'image. C’est unilquiissant de transformation du signal qui
permet de préparer le signal afin de faciliterdg¢ment envisagé.

LIGNES COLONNES
- Image & la
H 1 12 —_— 4 résolution
I il
2 11 _——
G 1]2 o)
Tmagedla , .
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b2l 1]2}—o X, Sl
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5 D
G 1]2f—or

Convolution avec filtre F
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Fig. 2.10- Un niveau de représentation multi-résolution el'tmage.
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Fig. 2.11- Un niveau de reconstruction.
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Fig.2.12— Quelques familles d’ondelettes
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Chapitre 3

Restauration Multi- Echelles d' kmages Satellites

1. Introduction

Les images de télédétection contiennent une quamiitértante d'informations. La réponse
a la question "comment extraire cette informatioo@fistitue un probléme majeur, d'autant
plus que les images obtenues par les différentdsiggues d'acquisition (radar, satellite) sont
souvent bruitées.

Dans ce chapitre, nous examinons le probleme deuitidpe des images de télédétection
Alsat-1 par ondelettes, de deux manieres difféseridans la premiére approche, le probleme
est abordé dans un contexte de restauration aveudien requiert I'estimation du bruit avant

d'achever le processus de débruitage. Dans la decoous prenons en considération le
modele du systeme visuel humain pour amélioreukdig de restauration dans le domaine
des ondelettes. Les deux approches seront appdicigadement a des images Landsat.

2. Approche Aveugle
2.1. Estimation du Bruit
Cette étape est consacrée a la détermination datlaendu bruit affectant les images a

traiter, et de ses caractéristiques statistiquesbut est de vérifier la nature gaussienne du
bruit, et par conséquent utiliser la méthode adiegoaur son estimation.
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Pour ce qui est de la nature gaussienne du bt proposons d'utiliser le lissage linéaire
(gaussien et moyenneur) et non linéaire (par leiangd en raison de sa simplicité.
L'histogramme de l'image erreur est alors déeduitspaple différence entre I'image lissée et
I'image bruitée. En fonction des histogrammes aldgurécédemment, nous utiliserons une
méthode simple et rapide, basée sur le principeléection adaptative de contours, pour
calculer la variance du bruit dans le domaine apati

2.1.1. Lissage Linéaire
= Moyennage

Le filtrage par la moyenne consiste a remplacerwhaixel par la valeur moyenne de ses

voisins (le pixel lui méme y compris). Ceci a petiiet de modifier les niveaux de gris trop
différents de leurs voisins, de sorte a supprimédiruit.

i) :I\:;I 31 (m,n) (3.1)

(m,n)0V

oul est Iimage originalel, est I'image filtréey est le voisinage utilisé & est le nombre de
pixels dans le voisinage utilisé. Cette opératingdire peut étre vue comme la convolution
discréte de l'image par un masdutel que:

[6Y) = 1Y) hxy) = Y I(x=m,y=n) h(m,n) (32)
(m,n)OV
Une ameélioration du filtre moyenneur consiste aejosur les valeurs des coefficients du
masque ce qui revient a calculer une moyenne péad#gs valeurs des pixels du voisinage.
L'expression générale de I'application d'un téefide dimension m x n, avec m = 2a + 1 et
n=2b + 1 auneimad§, j) est donnée par :

a b
hs,t)I(+s,j+t
I'(i,J'):S;a Zeters (3:3)

a

b
> Y h(s,t)

s=-at=-b

Des exemples de masques moyenneurs 3x3 et 5x5 sont

1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 1

1/9x | 1 1 1 1/25 x 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1

Il existe différents masques proposant le recounseamoyenne pondérée. Exemples:

1/10x| 1 2 1 1/16 x 2 4 2
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= Filtrage Gaussien

Le filtre gaussien est un opérateur de lissagesétibur estomper les détails et le bruit. Ce
filtre a une logique analogue au filtre moyenne.ZEnet en supposant que la distribution est
circulaire symétrique la distribution gaussienrgoar expression :

G, (i,j) = 1 e 2o (3.4)

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

6 8 10 12 14 16 18 20

Fig.3.1 —Discrétisation du noyau gaussien 2D.

Voici par exemple un filtre de taille 5 x 5 représmt une gaussienne de moyenne nulle et
d’écart type égal a 1.4:

2 4 5

4 12 9 4
1/115 x 5| 12| 15| 12 5

4 12 9 4

2 4 5 4

2.1.2. Lissage non Linéaire
= Filtre Médian

Soit une séquence discrétg a,..., ay (N impair). aest la valeur médiane de la séquence

Si:
= |l existe N-1 éléments de valeur inférieure
2
= || existe N-1 €léments de valeur supérieure
2
Par exemple:
35|48 (36|25|12 35|48 (36|25 |12
45|65 |45 |32 | 36 45|65 |45 (32 | 36
42136 |0 (48|21 4212 36 (48 | 21

4132|2633 58 (41|32|26 33

58
3)5/42 35 264\ 35(42(35|26 |45

|0[26]32]32]36] 4145|4865
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2.1.3. Estimation du Bruit

Beaucoup de recherches ont été faites en ce quementestimation du bruj94-97]. Une
solution simple et rapide pour le calcul de la asace du bruit est celle proposée dig8,
conformément a 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 hypothése, I'image d'entrée est considéréetedfd’'un bruit blanc gaussien centré.

2. La premiere étape est d'exclure les détails dagdighde I'estimation de la variance, par
une détection adaptative de contours. L'opérate@aibel est utilisé a cet effet.

-1 -2 -1]
G =I(xy)J o 0 0
1 2 1]
-1 0 1]
G, =I(xy)g-2 0 2
-1 0 1]

G=|G/+ \ Gy\ (3.5)

3. Ensuite, les structures de l'image, sans les pidets contours, sont supprimées en
utilisant I'opérateur du Laplacien suivant:

1 -2 1
N=|-2 4 -2 (3.6)
1 -2 1

4. finalement, la déviation standard du bruit pew €alculée par:

V2 s-am (3.7)
o ﬁ 6(L-2)(H-2) imadel I(x, y)ON|

oulL etH sont la largeur et la hauteur de I'image, respectent.
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2.2. Restauration

Dans cette étape, la variance calculée dans le derapatial est incorporée dans le processus
de restauration pour le calcul du seuil échellecghelle.

= Algorithme

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

Décomposition en ondelette
Pour chaque échelje

3.
a. Calcul du seuilS; = o,/ 2log (N;)

N; étant le nombre total d'échantillons d'une sousleaétail a I'echelle
c. Seuillage des coefficients détails de I'échiedieecS

4. Reconstruction de I'image débruitée

3. Approche Fondée sur le Modele du Systeme Visuel Humain

Les modeéles du systéme visuel humain (SVH) sonicpiérement intéressants pour
quantifier la qualité des systemes de visualisatibprédire si une information visuelle sera
perceptible ou non. L'un de ces modéles est latimmale sensibilité au contraste (en anglais
Contrast Sensitivity Function, CSF) qui caractéimsesensibilité du SVH aux fréquences
spatiales et temporell§9-101]

3.1. Fonction de Sensibilité au Contraste

Elle est basée sur la capacité du SVH de détectedifiérences de luminances, donc de
déterminer I'existence dmords entre surfaces homogen@ae2]. On peut utiliser des stimuli
variés mais la aussi on aura intérét a éviter dessrirop complexes a multiples variables. Le
stimulus le plus utilisé est constitué de struurépétitives appeléagseaux Ces mires
périodiquessont caractérisées par:

= leur surface et la distance d'observation, ce gunpt de calculer I'angle couvert par
la mire dans le champ visuel du sujet, (Fig.3.3).

= |eur fréquence spatiale qui s'exprime en cyclesdegré (d'angle visuel), (Fig.3.4).

Compte tenu de l'angle correspondant a la total@éla surface stimulante, la
fréequence spatiale permet de calculer le nombydes nécessaires a la stimulation.

= |eur orientation: verticale, horizontale ou d'utdiquité déterminée.
= leur position dans le champ visuel

= leur profil de luminance, représentant la variatienuminance du réseau selon un axe
déterminé. Ce profil peut évidemment étre quelcenquais ne nous apprendrait a ce
moment que peu de choses sur les performanceslleswiu sujet. On utilise
généralement un profil sinusoidal, triangulairecatré (Fig.3.5).

L'expression donnant le contraste est alors

C= I-max ~ I-min (38)
L

max + I-min
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Fig.3.3 —Effet de la distance d'observation sur la détadadi® la luminance [102].

SRR S
(a) (b)

Fig.3.4 —Fréquence spatiale des réseaux [102]. (a) Fréqumntstante. Fréquence croissante.

Luminance
‘.":.:" ____ “y ':.."r' Luminance

Lm. # J' & 'r' l"
Lmoy-H|H Lmaxf\/\

el L moy
L min pp V \/

0 X © X

(@) (b)

Fig.3.5 —Exemples de Profils de la luminance [102]. (a)r€afb) Sinusoidal.
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D'apres I'équation (3.8), le contraste va évoluereela valeur0 (0% de contraste: champs
uniformes et identiques juxtaposés sans possiloiéitées distinguer) et la valelifl100% de
contraste: mire dont les nuances vont d'une luncmaguelconque a un noir absolu par
exemple).

Le contraste minimalsera, pour une fréquence spatiale donnée, la gatise valeur de
contraste susceptible d'entrainer la détectiorédeau.

Le seuil de sensibilité au contrasteoujours pour une certaine fréquence spatialea ser
l'inverse de la valeur du contraste minimal définilessus. Cette sensibilité sera donc d'autant
plus élevée que le contraste détecté sera plus ftilinversement.

La variation de la sensibilité au contraste peué &tudiée en fonction des différentes
fréquences spatiales. La courbe obtenue constitadoaction de sensibilité au contraste d'un
sujet examiné compte tenu des conditions de I'axgétation et en premier lieu de la nature
de la mire. On ne peut donc parler de CSF. ddmsadla, mais on doit préciser si on a effectué
cet examen avec une mire sinusoidale ou carrégisem binoculaire ou monoculaire, en
présentation centrale ou périphérique, etc. ldpac autant de CSFs. que de modes d'examen
et naturellement seuls deux résultats obtenus skEoméme mode opératoire seront
comparables entre eux. La courbe obtenue peut gtrsentée en coordonnées semi-
logarithmiques ou plus généralement en coordonoéesithmiques (Fig.3.6).

93] .
: ; Beneiviy & a Spatial frequency (cycles/degree)
0.001 b= . _ " ofa — 1,000 g 0.1 1 10 100 @
1 single i = 0.001 1,000 F
= channel = =
S 0olp L @ 3
g 3 g =
© = T  0.01 100 P
E i 2 =
= =
S = =

g o1 - 8
= 2 G 01 10 3
= = [«

- = -
= ) . 5 = Visible o
e & __ S
0.1 1 10 100 = 1.0 ] | | i D)
Spatial frequency 0.1 1 10 100 c
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5

Spatial Frequency in cpd
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Fig.3.6 —Allure de la CSF. (a) CSFs individuelles relatiaes sensibilités individuelles des neurones
[102]. (b) CSF globale pour un adulte humain [1Q2).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 modéle du SVH ercfion du contraste et de la fréquence

spatiale. En regle générale, le SVH est plus sknailx basses fréquences et moins sensible
aux hautes fréquences.

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

La décomposition en multi-résolution utilisée pas besoins de restauration est décrite par
un banc de filtre de filtres séparables 2D. L'aggtion successive de ces filtres résulte en un
ensemble de sous-bandes a intervalles spécifigaeséduences spatiales horizontales et
verticales. L'incorporation de la CSF dans cetteod#osition est illustrée en détail sur la
figure 3.74103].

LL subband

- 3.16
|‘l'=0)\ - L
m St 8 ‘(J T
Vertical HF 1 / ‘ ‘
7 ¥=1 Vertical (HL) as—A-287 |1 256
| 2 ) e lone- pass. Fil ered 10 yertical a |
high-pass fillered in bodzomual 2> y\ \ i
CHF2 HE2 dureetion 3, 2.35 | ‘
Horzeniel | Eigonal ¥=1 % \ \
=2 =3 g ‘p\ !
fosl? % 15—+ 59
k]
HF | HF 1 . | .00 |
Horizontal {HL) Diagonal (HL) 1 T =7
high-pass fillered in verfical | ligh-poss fillessd in veriica
low-pass filtered in bosizontal | hiph-pass Allered in bovizonlal
ditetion direction b5 ‘ ]
M= g |
0 005 01 015 02 025 03 O3 04 045
I Normalized spatial frequency
(@) jvcn ical (b

Fig.3.7 —Relation entre la CSF et I'analyse multi-résolufib03]. (a).Cing niveaux de décomposition.
(b) Echantillonnage de la courbe de CSF de lumiaa@nsix poids.

Soit fhax la fréquence maximale représentée dans l'imag@&rSconsidere le cas de la sous-
bande a I'échellg= 2 et l'orientationy = 2 (détails ou contours horizontaux), dans larkg
3.7a, les fréquences spatiales horizontales vadiet & 0.25,5 et les fréquences verticales
varient de 0.25 a 0.5..« De ce fait, la sous-partie de la CSF correspandafintervalle
fréquentiel couvert par cette sous-bande est celtaée sur la figure 3.7a.

Soient fL et fH les intervalles de fréquence associés a chageaujitels que:

0... TA()) (3.9)
fa(i) ... fa())

ou f,(j) et f4(j) sontles limites de ces intervalles:

f, =
fl, =

fa(i) =270 f i (3.10)
fe (1) =21,(])

Alors, l'intervalle de frequences spécifiques ageigaorientationy (y U [0, 1, 2,3]) est donné
par

fz// = (fh; fv) :{(fL; fL)1(fH; fL)i(fL; fH)!(fH; fAH)} (3.11)

avecf, et f étant les intervalles de fréquence horizontalegtcale.
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La définition mathématique précise des intervallesréquences couvertes par chaque sous-
bande est nécessaire pour savoir exactement queetie de la CSF est liée a chaque sous-
bande.

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

La CSF peut étre exploitée principalement pour merdiés coefficients en ondelette avant
le seuillage. L'implémentation conventionnelle deCISF est basée sur le principe du facteur
unique [103], en ce sens que l'on assigne a chaque sous-bantieteur de pondération
fréquentielle unique. Ce facteur exprime la setiggbmoyenne du SVH en fonction de la
fréquence couverte pour chaque sous-bande.

Le facteur de pondération est utilisé pour mukiplies coefficients en ondelette avant le
processus de seuillage tel que:

(s fL), TIwe O(Fy; L)1,
fy =(fh;fv): T[WSSf[KfL;fH)L
TIwe; O Fs £l

ou w¥ est le facteur de ponderation le long de chaquentaiion, etT est l'opérateur de

(3.12)

seuillage par ondelettes.

Pour obtenir le facteur de pondératiqngfsf, la courbe de CSF est échantillonnée a la

fréquence du milieu de l'intervalle fréquentiel eerd par la sous-bande. L'échantillonnage de
la CSF 2D peut étre obtenu par I'échantillonnagargédes CSFs horizontale et verticales aux
fréquences du milieu correspondantes. Dans celegmids final est le produit des deux
valeurs échantillonnées.

Par exemple, dans le cas de la figure (3.7b), Wuerdposition en ondelette a 5 niveaux
fournit six (06) facteurs de pondération pour un8FCde luminance. Chaque facteur
correspond a la moyenne des courbes de CSFs camoespt a son intervalle fréquentiel.

Un exemple de CSF pour la luminance, proposé ailigiment danfo9], est:

CSR = 26 (0192+ 0114l ) eltoH40™ (3.13)
=g+ 1

I.x etl.y représentent les directions horizontale et vddioaspectivement.

Fig.3.8 —lllustration de la CSF le long d'une directionl'dguation (3.13)
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= Algorithme

L'algorithme de débruitage basé sur le modéle du, 8Vkspiré par I'approche décrite dans
[103], est effectué conformément aux étapes suivantes:

1. Choix de la fonction de CSF
. Choix du niveau maximum de la décomposition en l@itie

. Calcul des facteurs de pondératigh,

2
3
4. Décomposition en ondelette
5. Pour chaque échelje

a. Calcul du seuilS; =,/ 2log(N;)

N; étant le nombre total d'échantillons d'une sousleaétail a I'echelle

b. c. Seuillage des coefficients détails de I'échiefleecS, conformément a
I'équation (3.12).

6. Reconstruction de l'image débruitée

4. Rehaussement du Contraste

Le rehaussement du contraste a pour réle d'améliargualité de I'image pour une
meilleure interprétation, et de faciliter I'extriact de I'information y est contenue. La méthode
la plus utilisée pour le rehaussement du contrastd'égalisation d'histogramme (EH) qui
permet souvent de renforcer le contraste sur deslsléle I'image qui sont masqués par des
variations d'intensité de plus grande amplitudeteCteansformation consiste a rendre le plus
plat possible I'histogramme des niveaux de gridrdage.

L'obtention d'une distribution uniforme a partiumme transformation ponctuelle est resumée
dans les étapes suivantes [1].

4.1. Histogramme de I'lmage

Limage X est associée a une modélisation probabiliste ttistogramme représente la
densité de probabilité de la variable niveau dg: gri

p(Xk)=nT]k k=01.... L-1 (3.14)

ou ng représente le nombre d'occurrence du niveau deXgret n est le nombre total des
échantillons de lI'image(Xy) est une estimation de la probabilité d'occurreshcaniveau de
gris Xx.

4.2. Histogramme Cumulé

Considérons une image dont les niveaux de gris sont répartis dans twalée [0, L - 1],
la densité cumulative normalisée (I'histogramme d@mormalisé) est définie par:
k

k
c(X)= Y pX)= 18)
J 1=

i
=0 ji=o N
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ou X¢ = X, pour k =0, 1, ..., L-1 Notons quec(X..1) = 1, par définition. Ainsi, 'EH est le
processus qui associe limage originale a lintervdynamique complet(Xo, X .1), en
utilisant la densité cumulative normalisée commagformation.
4.3. Image Egalisée
Si I'on définit la fonctiorf(x) telle que:

f (%) = Xo+ (X 1= Xp)e(X) -18)
Alors l'image de sortie apres EM,={Y (i, j)} est définie telle que:

={f(X @D, 0x(,)0X}

Une illustration numérique des étapes d'EH de feraa est représentée dans la Table 1.

4.4. Egalisation Fondée sur la Préservation de la  Luminosité Moyenne

Si on note parX, la moyenne d'une imag¥ telle que me{xo Xgr o) xL_l}. Dans

I'égalisation d'histogramme avec préservation dert@nosité moyenngl04], I'imageX est
partitionnée en deux sous-imagesand X, telles que:

X=X, 0X, (3.18)
avecC
X=X @)X 00) < X, OXG,j)OX} (3.19)
Xy = X)X G 0) = X, OX G, ) OX} (3.20)

Les deux sous-images sont alors égalisées indilgédoent, leur composition constitue
I'image égalisée résultante qui posséde la mémiadsité moyenne que l'image d'origine.

4.5. Egalisation Fondée sur la Préservation de la  Luminosité Moyenne

Le rehaussement du contraste avec préservationlaeilaosité moyenne vise a améliorer
la qualité de l'image selon qu'on l'utilise avantaprés le processus de restauration. A cet
effet, nous avons utilisé I'approche décrite dans,106] qui consiste a calculer le seuil de
subdivision de lI'image dans le domaine flou.

5. Outils de Simulation
5.1. MATLAB Comme Outil de Programmation

La programmation a été effectuée sous MATLAB (dirtifnde Matrix Laboratory).Ce
langage haut performance, englobe calcul, visuaisaet programmation dans un

Y

environnement facile a utiliser. En particulier,usoavons utilisé les toolboxdsnage
Processinget Wavelet Processing
5.2. Images de Test Utilisées

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

Alisat-1 est le premier satellite algérien d'obséovatle la Terre, lancé le 28 Novembre

2002. Depuis, le satellite envoie régulierement mesges des zones survolées sur trois
canaux (Vert (V), Rouge (R) et Proche InfrarougtRfPavec une résolution de 32 metres
[107].

i) Champ d'Application

= Gestion et inventaire des ressources naturelles
= Cartographie de I'occupation du sol

= Foresterie

= Statistiques agricoles.

= Désertification

= Localisation d'infrastructures (aéroport, urbain...)
= Suivi des phénoménes évolutifs...

i) Niveau de Prétraitement et Format

La station de réception située au Centre National Bechniques Spatiales d'Arzew
téléecharge les données Alsat-1 dans le format BHNng Interleaved by line). L'entéte du
fichier image contient :

= Les parametres de prise de vue
= Les informations relatives a la télémétrie et ebltographie.

iii) FormatAlsat-1

1. Niveau LOR : Les trois composantes (PIR, R et V) de limaget setournées
verticalement pour étre conformes au sens d'atquisie I'image (sens de la trace du
satellite : nceud ascendant). Elles sont traitédismaétriguement pour corriger d'une
part, les effets de linéament vertical entre lderates paires et impaires et d'autre part
les effets de vignetage dus a l'optique de la camér

2. Niveau L1R : Les trois canaux Alsat-1 de niveau LOR sont cégides déformations
géométriques dues a l'optigue de chaque caméra Khclinaison orbitale du
microsatellite.

iv) Spécifications du Capteur

Mode de prise de vue| Push-broom

Capteur multispectral | 02 caméras avec recouvredehé Kn
Bandes spectrales Vert, Rouge et Proche Infrarouge
Largeur de la fauchée 2 x 300 Km

Nombre de Pixels 10200 par camera

Résolution spatiale 32m

Taille image maximale600 x 560 Km

Focale 150 mm
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La caméra embarquée sur le microsatellite Alsatelivie trois bandes du spectre
électromagnétique :

= Bande 1 (Vert: 0.523 — 0.605 pum)
= Bande 2 (Rouge : 0.629 — 0.690 um)
= Bande 3 (Proche Infrarouge : 0.774 - 0.900 pm)

1 Bande 2

Réflectance (%)

Asphaite

e N

el e Baulss
T 1

0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 09

Langueur dends (um)

Fig.3.9 — Signatures spectrales comparées par rapport agebadsat 1

v) Fauchée et Fenétrage
Alsat-1 est caractérisé par sa :

= Grande fauchée
= Fonction de fenétrage

. e L “Ei e une
. oo oo, - e Scéne Alsatl
e Al 8N i': -~

Fig.3.10 — Image 600 x 560 Km (33.600.000 Hectares) : Lett#re national est couvert par 11
images Alsat 1.
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Notons, finalement, que nos tests seront effectuésdes images Alsat-1 représentant une
zone de la région de Guelma dans la période detlal06 dans les bandes spectrales du
Rouge (R), du Vert (V) et du Proche Infra RougdR{PI

5.2.2. Images Landsat

Les images Landsat utilisées représentent une sggjuenlti-temporelle multi-spectrale

d'images acquises par le Landsat-7 ETM+ a trawergdion du Trentino dans le nord de
I'ltalie, dans la période de Mai, Juillet et Septee2000.

Notons que le Landsat-7 ETM+ a une résolution afgatie 30 m et couvre six bandes du
spectre électromagnétique, trois dans le visibteoet dans I'Infra Rouge.

5.3. Base d'Ondelette Utilisée

La comparaison entre différentes bases d'ondelstésit pas I'objet de ce mémoire. C'est

pourquoi, nous avons utilisé un seul type de baseest la Daubechies 4, "db4" (Fig.3.9),
pour effectuer trois niveaux de décomposition etetette.

Scaling function phi Wavelet function psi

\
e S |
\ / - 05
J
\J

0 2 4 6 0 2 4 6

Decomposition low -pass filter Decomposition high-pass filter

T T

-0.5} l

0o 1 2 3 4 5 6 7 0 1 2 3 4 5 6 7

o

-05

Reconstruction low -pass filter Reconstruction high-pass filter

0.5 r ‘ 0.5

O l

05 ]
0 1 2 3 4 5 6 7 0o 1 2 3 4 5 6 7

Fig.3.11- Représentation de la base de Daubechies db4 [56].

0
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6. Résultats de Simulation
6.1. Approche Aveugle

MNous présentons dans cette partie les différentstaés de simulation pour les images de
Guelma et Landsat, conformément aux étapes deaggiteche.

6.1.1. Détermination de la Nature du Bruit

La nature gaussienne du bruit affectant les imadgest-A est investiguée a l'aide du lissage
linéaire et non linéaire de ces images. Les histogres des images erreurs obtenues apres
lissage sont représentés sur les figures 3.12-¥isthlement, les histogrammes des filtrages
moyenneur et gaussien affichent des allures gausssecentrées. L'allure associée au filtrage
médian, par contre, n'est pas tout a fait une gauss. Ceci s'explique par le fait que les
filtres moyenneur et gaussien sont plus efficacassd'élimination du bruit gaussien, alors
que le filtrage médian est plus efficace danatiglation des bruits de grains.
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Fig.3.12— Détermination de la nature du bruit pour la BaRdde Guelma. (a) Image originale.
(b) Filtrage moyenneurw(= 15.45). (c) Filtrage gaussiem £ 3.99). (d) Filtrage médiaw£ 8.38).
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Fig.3.13— Détermination de la nature du bruit pour la Baxidie Guelma. (a) Image originale.
(b) Filtrage moyenneurw(= 13.78). (c) Filtrage gaussiem £ 3.32). (d) Filtrage médiaw€ 6.73).
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Fig.3.14— Détermination de la nature du bruit pour la BaRtR de Guelma. (a) Image originale.
(b) Filtrage moyenneuw(= 19.57). (c) Filtrage gaussiem £ 5.17). (d) Filtrage médiaw£ 11.90).

6.1.2. Estimation du Bruit

A lissue des résultats obtenus précédemment, néssnions dans les figures 3.15-3.17

les maps de contours associées au processus diestirdu bruit dans les images Alsat-1, a
travers le calcul de sa variance.

Les figures 3.18-3.23 illustrent les maps de carst@ssociées aux images Landsat qui ont été
affectées d'un bruit blanc gaussien centré a l@éda commande "imnoise” de MATLAB

Les maps dans les figures 3.xb, retournent lestpaia contours qui seront exclus lors de
I'estimation de la variance du bruit.

(b)

Fig.3.15— Estimation du bruit pour la Bande R de Guelmalr(age originale.
(b) Map de contoursg, = 5.2698.



Restauration Multi-Echelles d'Images Satellites

(b)
Fig.3.16— Estimation du bruit pour la Bande V de Guelmalifzgge originale.
(b) Map de contoursg, = 4.1899.

(b)
Fig.3.17— Estimation du bruit pour la Bande PIR de Guelraalfage originale.
(b) Map de contoursgy = 5.9856.

(b)

Fig.3.18— Estimation du bruit dans la Bande 1 de I'imagedsan (a) Image originale.

(b) Image bruitée. (c) Map de contours,= 7.3079.

48
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(@) : ®)

©

Fig.3.19—- Estimation du bruit dans la Bande 2 de I'imagedsanh (a) Image originale.

(b) Image bruitée. (c) Map de contours, = 6.2872.

(@) (b)

(c)
Fig.3.20— Estimation du bruit dans la Bande 3 de I'imagedsanh (a) Image originale.
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,= 6.1971.

49
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@ | (b)

(c)
Fig.3.21— Estimation du bruit dans la Bande 4 de I'imagedsah (a) Image originale.
(b) Image bruitée. (c) Map de contours, = 6.5898.

(c)
Fig.3.22— Estimation du bruit dans la Bande 5 de lI'imagedsah (a) Image originale.
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,= 6.2842.

50
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(@ (b)

(€)

Fig.3.23— Estimation du bruit dans la Bande 5 de I'imagedsan (a) Image originale.
(b) Image bruitée. (c) Map de contours,= 7.2277.

6.1.3. Restauration

Les résultats de simulation sur les trois bandestrspes de Guelma, appelées G R, G_V

et G_PIR sont illustrés sur le tableau 3.1. Lesltéts par I'image sont illustrés sur les figures
3.24-3.26.

L'erreur quadratigue moyenne (MSE) est évaluéeeelitnage originale bruitée et celle
restaurée. Le résultat de restauration est d'antaitieur que le MSE est grand, tout en faisant
remarquer que dans ce cas précis, cette mesurel&siement subjective. Néanmoins, les
résultats par limage confirment les valeurs de€M8 tableau 1. En effet, les figures 3.24-
3.26 montrent une bonne qualité visuelle des imaggaurées tout en préservant les contours
des images originales et les structures qui ym@sentes.

Les résultats de simulation sur les six bandestigdes Landsat de la période de Septembre,
sont illustrés sur le tableau 3.2. Les résultats|paage sont illustrés sur les figures 3.27-
3.32.

Les valeurs du MSE et du PSNR (MSBSNR pour I'approche aveugle et M§EPSNRy
pour le seuillage universel) sont évaluées ensdneges originales (non bruitées) et celles
restaurées. Dans ce cas, le résultat de restauestial'autant meilleur que les valeurs du MSE
soient faibles et celles de PSNR grandes. Lestagsulumériques du tableau 3.2 montrent
clairement que les valeurs des MSHkminuent en moyenne de 50% par rapport a celss d
MSEsy. Par conséquent, les valeurs des PSB&ymentent par rapport aux valeurs des
PSNRyy. Les résultats par Iimage montrent une bonnetguatuelle de restauration; le bruit
est presque totalement éliminé et les contours gims les structures essentielles des images
sont préservés.
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Bande MSE
G R 114.5321
GV 75.4270
G_PIR 180.4798

Tableau 3.1 Résultats de la restauration aveugle des imatped-A

Fig.3.24— Résultats de restauration par I'approche aveuwgla Bande R de Guelma. (a) Image
originale. (b) Image débruitée

(b)
Fig.3.25— Résultats de restauration par I'approche aveuwgla Bande V de Guelma. (a) Image
originale. (b) Image débruitée

Fig.3.26— Résultats de restauration par I'approche aveuwgla Bande PIR de Guelma. (a) Image
originale. (b) Image débruitée
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Bande | MSEsy | PSNRsy | MSE, PSNR,

Bl 478.4396 21.3665| 252.7876 24.1372

B2 461.5608 21.5225| 247.874924..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 imageddat.

Fig.3.27— Résultats de restauration par I'approche aveugla Bande 1 Landsat. (a) Image originale.
(b) Image bruitég(c) Image débruitée (MSE=252.7876 ; PSNR=24.1372).
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Fig.3.28— Résultats de restauration par I'approche aveugla Bande 2 Landsat. (a) Image originale.
(b) Image bruitég(c) Image débruitée (MSE=247..8749 ; PSNR=24.2225).

(b)

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

Fig.3.30— Résultats de restauration par I'approche aveuwgla Bande 4 Landsat. (a) Image originale.
(b) Image bruitée(c) Image débruitée (MSE=315.4067 ; PSNR=23.1761).

(b)

Fig.3.31— Résultats de restauration par I'approche aveugla Bande 5 Landsat. (a) Image originale.
(b) Image bruitée. (c) Image débruitée (MSE=2980052SNR=23.4511).
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Fig.3.32— Résultats de restauration par I'approche aveuwgla Bande 6 Landsat. (a) Image originale.
(b) Image bruitée. (c) Image débruitée (MSE=29%73BSNR=23.3975).

6.2. Approche Basée sur le Modele du SVH

Les figures 3.33-3.35 montrent les exemples deuesgtan fondée sur le SVH, des images
Alsat-1. Pour ces images, I'évaluation est puremenielle, c.a.d que nous ne fournissons
aucune mesure guantitative pour vérifier la quaééestauration.

La restauration fondée sur le modele du SVH esémdament utilisée pour d'autres types
dimages que celles de télédétectida3], qui sont a la fois complexes et riches en
information. Nous montrons expérimentalement,idd'au tableau 3.3, que l'incorporation du
modele du SVH influe sur la qualité de restauratiea images Landsat. Les valeurs des MSE
obtenues par le seuillage universel des coeffisieert ondelette, notées MKE sont
nettement supérieures a celles obtenues avec lelenatli SVH, notées MSkr En
conséquence, les valeurs des PSNR, notées RSN&respondant au seuillage universel
sont plus faibles que celles associées au modefeViti et notées MSEsr Les images des
figures 3.36-3.41 confirment visuellement les regalquantitatifs du tableau 3.2.

Bande MSEsy PSNRsy MSEcse PSNR:se
Bl 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| 21.02120 3424185  22.8192

B6 491.9428| 21.2457) 369.1660 22.4926

Tableau 3.3- Résultats de la restauration fondée sur le matielBVH des images Landsat.
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Fig.3.33— Résultats de restauration par I'approche fondéle §VH de la Bande R de Guelma.
(a) Image originale. (b) Débraige avec seuillage universel. (c) Débruitage av&e.C

Fig.3.34— Résultats de restauration par I'approche fondéle §VH de la Bande V de Guelma.
(a) Image originale. (b) Débraige avec seuillage universel. (c) Débruitage av&e.C

Fig.3.35— Résultats de restauration par I'approche fondéle §VH de la Bande PIR de Guelma.
(a) Image originale. (b) Débraige avec seuillage universel. (c) Débruitage a\i&e.C
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(d)
Fig.3.36— Résultats de restauration par I'approche fondéle SVH de la Bande 1 Landsat.
(a) Image originale. (b) Débraigge avec seuillage univers®ISEs, = 478.43;PSNRy = 21.36).
(c) Débruitage avec CSMEE:s= 315.57,PSNR.se= 23.17)

Fig.3.37— Résultats de restauration par I'approche fondéle SVH de la Bande 2 Landsat.
(a) Image originale. (b) Débraigge avec seuillage univers®ISEs, = 461.56;PSNRyy = 21.52).
(c) Débruitage avec CSMEE:sr= 292.20,PSNR.s- = 23.50)
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(d)
Fig.3.38— Résultats de restauration par I'approche fondéle SVH de la Bande 3 Landsat.
(a) Image originale. (b) Débraigge avec seuillage univers®I§Es, = 453.50;PSNRyy = 21.59).
(c) Débruitage avec CSMEE:sr= 314.01,PSNR.s-= 23.19)

Fig.3.39— Résultats de restauration par I'approche fondéle SVH de la Bande 4 Landsat.
(a) Image originale. (b) Débraigge avec seuillage univers®IEs, = 510.86;PSNRyy = 21.08).
(c) Débruitage avec CSMEE:sF = 346.09,PSNR.s-= 23.77)



Restauration Multi-Echelles d'Images Satellites 60

Fig.3.40— Résultats de restauration par I'approche fondéle §VH de la Bande 5 Landsat.
(a) Image originale. (b) Débraigge avec seuillage univers®I§Es, = 518.03;PSNRy = 21.02).
(c) Débruitage avec CSMEE:sr= 342.41 PSNR.s-= 22.81)

(d)

Fig.3.41— Résultats de restauration par I'approche fondéle §VH de la Bande 6 Landsat.
(a) Image originale. (b) Débraigge avec seuillage univers®IEsy, = 491.94,PSNRy = 21.24).
(c) Débruitage avec CSMEE:sr= 369.16,PSNR.s-= 22.49)
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6.3. Rehaussement du Contraste

La figure 3.42 illustre un exemple de rehaussemertotitraste de la bande 1 des images
Landsat. Visiblement, l'image restaurée avec redeament du contraste au prétraitement est
de meilleure qualité visuelle que celle obtenuess@haussement ou avec rehaussement au
post-traitement.

Dans le cas de la bande R de lI'image Alsat-1 dafigure 3.43, les résultats de restauration
sont comparables avec ou sans rehaussement. Capdfineage présente un aspect visuel
meilleur avec le réhaussement.

Fig.3.42— Résultats de restauration par I'approche aveugla Bande 1 Landsat avec rehaussement
du contraste. (a) Image originale. (b) Image beuif® Image débruitée sans rehaussement. (d) Image
débruitée avec rehaussement au prétraitemenméejel débruitée avec rehaussement au post-

traitement.
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Fig.3.43— Résultats de restauration par I'approche aveuwgle Bande R de Guelma avec
rehaussement du contraste. (a) Image originalém@gye débruitée sans rehaussement. (c) Image

débruitée avec rehaussement au prétraitemenin@d)d débruitée avec rehaussement au post-
traitement.

7. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les deuxchgsrale restauration que nous avons
appliquées a des images de télédétection Alsat-aretsat.

La premiere approche est fondée sur le principeegtauration aveugle, dans laguelle nous
avons fait appel aux techniques de détection ddouo dans le domaine spatial afin
d'estimer le bruit présent dans les images. Cstitmation a servi au débruitage des images
dans le domaine fréquentiel des ondelettes.

Dans la seconde approche, nous avons utilisé uelmade CSF pour le SVH conjointement
avec la transformée en ondelette pour éliminerué présent dans les images.

Les résultats de simulation, quantitatifs et visuebtenus pour les deux groupes d'images
montrent clairement la supériorité de I'approcheugle sur l'approche du modéle du SVH,
qui elle-méme surpasse I'approche de seuillagelevssuil universel et ses heuristiques.
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Conclusion et Perspectives

Nbous avons présenté dans ce mémoire deux approehestduration diimages satellites via la
transformée en ondelette.

Le début du mémoire traite brievement du principeastauration et des différentes méthodes de
débruitage, classiques et modernes. Néanmoins,avauns détaillé I'approche de restauration par
ondelettes qui est fondée sur le principe de s®gldes coefficients en ondelette.

Nous avons ensuite introduit les notions élémesgdiées a la transformation en ondelette, en
particulier I'analyse multi-résolution.

Notre petite contribution s'est portée essentiadleinsur le calcul du seuil utilisé dans le seudlag
des coefficients en ondelette. Nous avons pour pedposé deux approches différentes. La
premiére de type aveugle, génére la variance dti gmésent dans l'image a l'aide de techniques
de détection de contours dans le domaine spagalakiance alors calculée est incorporée dans
le processus de restauration dans le domaine fnégldes ondelettes. Cette méthode peut étre
qualifiée d'hybride, puisqu'elle opere simultanénsmns le domaine spatial et fréquentiel. La
seconde approche utilise un modele du SVH, représear la CSF, pour transformer les
coefficients en ondelette avant seuillage. L'avgetde ces deux méthodes de calcul du seuil par
rapport au seuil universel et ses heuristiqueg aémontré quantitativement par les mesures des
MSEs et des PSNRs et visuellement par la qualgérdages obtenues.

De nombreuses études sur le traitement des imagesdédiétection par ondelettes ont montré les
limitations de I'analyse multi-résolution vis-a-we ce type d'images. Néanmoins, les seuils que
nous avons utilisés conjointement avec cette déositipn ont montré leur efficacité.

Les perspectives et les directions de recherctsesvée pour améliorer nos résultats portent a la
fois sur le calcul du seuil que sur la décompaosi@n ondelette. En particulier, nous pensons

= jnvestiguer de nouvelles méthodes d'estimationrdil e n'importe quelle nature.

= estimer le bruit dans le domaine fréquentiel adrawune représentation par les maxima
locaux.

® investiguer de maniére approfondie de modele du SiMites CSFs.
= jnvestiguer d'autres représentations en ondefeitamment complexes.
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