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Résumé

Dans ce travail de master, nous nous intéressons aux méthodes de régularisation
déterministes (variationnelles ou par EDP) ou la régularisation est la méme partout sur
I’image pour trouver une solution aux problémes de débruitage ou de déconvolution.
Notre probléme consiste a trouver le minimum d’une fonctionnelle qui comprend deux
termes: un premier terme qui attire la solution vers la solution des moindres carrés, c’est
le terme d’attache aux données et un second terme qui régularise cette solution en
minimisant la norme de la solution. Le but de ce projet est de développer et implémenter
un algorithme numérique pour résoudre les problemes d’optimisation des moindres carrés

sous la variation totale comme contrainte.
Mots clés : déconvolution, débruitage, variation totale, norme fl, norme 62

abstract

In this master memory, we are interested in deterministic regularization methods
(variational or by PDE) where the regularization is the same everywhere on the image to
find a solution to denoising or deconvolution problems. Our problem consists in finding

the minimum of a functional which consists of two terms: a first term that attracts the
solution to the least squares solution, this is the attachment term to the data and a second
term that regularizes this solution by minimizing the norm of the solution. The objective

of this project is to develop and implement a numerical algorithm to solve the least-

squares optimization problems under total variation as a constraint.

Keywords :deconvolution, denoising, total variation, norm fl, norm { 9
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Introduction générale

Introduction générale

Dans la vie scientifique moderne, les images de haute qualité sont
devenues  omniprésentes dans  différents domaines. Dans  certaines
applications la présence d’'un ensemble de facteurs (liés au capteur
d’acquisition, chaine de transmission, les conditions de prise du vue, etc.)
affectent la qualité de ces images. A cet effet, une ou plusieurs versions
dégradées de la méme image originale proviennent chacune via un canal
différent. Cette diversité des canaux est fortement liée a la fonction de flou
(filtre dégradant) qui caractérise chaque canal. En plus de la dégradation
causée par le flou, le bruit sous ses diverses formes et sources (bruit de
capteur, bruit d’amplification, bruit di aux photons, etc.) s’introduit dans le
processus et affecte aussi 1’image. Ainsi, les images observées représentent
une version a la fois floues et bruitées de la scéne. Donc pour éliminer le
maximum de bruit et obtenir une version d’image plus approchée a la
version originale des techniques de filtrage et de restauration ont été
développées pour cette raison [BOU 17]. En parlant de la restauration, on
est au courant de deux opérations, une déconvolution pour supprimer la

dégradation et un filtrage pour supprimer ou diminuer le bruit [HAD 19].

Dans ce mémoire on a considéré la restauration d’image par déconvolution
régularisée en utilisant deux méthodes itératives de restauration basées sur la
minimisation d’énergie, la premiére méthode la fonction énergie est formée par deux

termes le premier est le terme d’attache aux données li¢ au bruit et basé sur la norme

l, , et le deuxieme est le terme de régularisation qui est la variation totale. Dans la

deuxiéme méthode, nous allons remplacer la norme £, par lanorme/,.

Notre mémoire est organisé comme suit : La premiére partie constitue des
géneralités et des notions de base mathématiques pour la compréhension de notre
travail. Les résultats de simulation sont présentés dans la deuxieme partie. Une

conclusion générale ainsi que des perspectives sont données a la fin de ce manuscrit.
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Restauration d’images par deconvolution

Les traitements de restauration sont souvent indispensables pour améliorer
la qualité des images observées. Le principal probléme, que nous allons traiter,
consistera a récupérer une image de bonne qualité, proche de 1’image originale, a

partir d’une image floutée de mauvaise qualité.

Cette partie constitue des généralités et des notions de base mathématiques pour
la compréhension de notre travail : les sources et les types de bruit, espace
vectoriel, les normes , le gradient, descente de gradient ,la discrétisation par
déférence fini .apres nous donnons une apercu générale sur les méthodes
vibrationnelles pour la restauration des images, on présente d’abord la méthode

des moindres carres et puis le filtrage basé sur la minimisation d’énergie en

utilisant la norme (, et lanorme/, .

1.2 Bruit

1.2.1 Définition du bruit

Le bruit c’est un signal parasite dont la distribution dans 1’image est
aléatoire et la plupart du temps inconnue. La variation soudaine d’un pixel par

rapport a ses voisins est un phénomeéne qu’on appelle bruit.
1.2.2. Les différentes sources de bruit

- Les problémes de transmission : c’est un cas fréquent en astronomie
et en aérospatial. Le signal/image est difficile a capter et donc le
récepteur terrestre n’en regoit qu’une partie.

- Les problemes optiques: cette limite de [’acquisition vient
directement du systeme lui —méme que ce soit un appareil numérique,
un télescope ou un outil médical tel qu’un IRM.

- Probléme de compression : le récepteur ne recoit pas le signal direct

mais une version comprime pour une meilleure transmission du
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Restauration d'images par deconvolution

signal. Un bon exemple pour les utilisateurs d’internet est le
télechargement des images en JPEG.

- Probléme d’échantillonnage : le bruit d’échantillonnage est cause par
la résolution spatial avec laquelle le champ de vision observe par la

camera est échantillonné.
Ce bruit a les effets suivants :

- Affecte la nettet¢ de la variation rapide (contour)
d’illuminance dans I’image.
- Ameéne des effets de recouvrement spectral (aliasing) lorsque

le critéere d’échantillonnage de Nyquist n’est pas respecté

[DIF 21].
1.2.3.Types de bruit et modélisation

Dans cette sous-section nous donnons un apercu général sur les différents types de
filtres ainsi que leurs modeles mathématiques [DIF 21] :

1.2.3.1 Bruit additif

Ces dégradations sont liées au capteur qui provoque par ’erreur de
mesure, par fois ces dégradations sont liées a la perturbation de 1’environnement

comme une tache de café, elles sont modélisées par I’équation (1.1) :
f=u+p (1.2
Ou f image bruitée, U est I’image originale et 77 est le bruit.

Le bruit suit la loi normale, sa densité de probabilité est donnée par :

_ 1 _(x=p)?
P(x)_a zﬂexp( o) (1.2)

(1.2)

Ou 1 est I’espérance mathématique et o est I’écart type.
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Restauration d’'images par deconvolution

La représentation de la distribution gaussienne est montrée par la figure (1.1) :

Densité de probabilité de la distribution gaussienne
20 T T T T

T
u=0s=002

18 |- u=0,s=0.04 []
u=0,s=0.06
16 |- —
14+ -
12 —
U
o 10 -
=
gL -
S - —
141 |
2 - —
4] 1 1 1
-0.2 -0.15 -0.1 -0.05 o 0.05 0.1 0158 0z

Fig 1.1- densité de probabilité de la distribution Gaussienne
Ci-joint un exemple de I’image ‘eight.tif > bruitée par un bruit additif gaussien

pour différentes valeurs de o :

a) Image originale

C) o =0.04 d) o©=0.06
Fig 1.2- Image eight.tif dégradée par un bruit additif
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Restauration d'images par deconvolution

1.2.3.2 Bruit multiplicatif

Le bruit multiplicatif est un phénoméne commun dans tous les systémes

d’imagerie cohérents tels que le laser, 1’acoustique, les ultrasons, etc.
En général, le bruit multiplicatif est modélisé selon 1’expression suivante:

f =un (1.3
1.2.3.3 Bruit convolutif

Le bruit convolutif lié a un mouvement du capteur ou un défaut de mise

au point. Il est modélisé par I’expression suivante :
f =K*u (1.4
1.2.3.4 Bruit impulsionnel dit sel et poivre

Le bruit poivre et sel qui apparait dans une image numérique du soit a des erreurs
de transmission de données, soit au dysfonctionnement ou a la présence de
particules fines sur les éléments du capteur de la camera ou a des emplacements

mémoire défectueux dans le matériel.

Fig 1.3-limage eight.tif dégradée par le bruit poivre et sel

I.3. Débruitage d’images

Le débruitage d’images a pour objectif principal d’atténuer, voire de

supprimer dans les cas les plus favorables, les dégradations que subie une image.
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Restauration d'images par deconvolution

Le débruitage d’images essaye donc de recréer, a partir de 1’image dont on
dispose, I’image telle que I’on devrait I’avoir en situation idéale. Ce qui est visé,

c’est la fidélité de I’image obtenue a la scéne qu’elle représente [KHL12].

I.4. Quelques rappels mathématiques de I’espace et

I’analyse vectoriels

1.4.1. Espaces vectoriels normés
Soit E un espace vectoriel sur R.

Une application N : E —— R est une norme ssi :

- VxeEVieR, N(Ax) = |A|N(x) (homogénéité)

Vx,yeE, N(x + y)<N(x) + N(y) (inégalité triangulaire)

Vx eE, N(x)>0 (positivité)

VxeE, N(x) = 0<==x = 0 (définie).

Un espace vectoriel muni d’une norme est appelé espace vectoriel normé.

Exemples :

a) L’espace vectoriel E —R muni de I’application valeur absolue X :— |X|

c) Tout espace vectoriel euclidien (E,(-, -))muni de la norme

N(x) = x| =(x,%) estun espace vectoriel normé.

Pour tout x € R", on note les normes usuelles sur R" comme suit:

HX”1 = x|+ X (1.5)

X, = J(x) 2+ o+ (x,) (L6)
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Restauration d'images par deconvolution

IX|, = max(jx,], -~ Ix,1). (1.7)

1.4.2. Gradient

Le gradient est un vecteur dont les coordonnées sont les dérivées partielles.
Il est trés important en physique et a des nombreuses applications géomeétriques,

car il donne I’équation des tangences aux courbes et surfaces.

Soit f : R" — R une fonction admettant des dérivées partielles. Le gradient en

X = (X ,..., %, ) € R", noté gradf (x), est le vecteur :
of
— )
2
gradf (x) =| : (1.8)
of
—(x
S )

Les physiciens notent vf (x) souvent pour gradf (x) . Le symbole V se lit « nabla

»,

Pour une fonctions f (x,y) de deux variables, au point(X,,Y,), on a donc

of
R(XO'yO)

gradf (X,, Y,) = (1.9)

of
5—y(xo,y0)

1.5. Déconvolution d’image par les méthodes classiques

1.5.1 Filtre de Wiener @

Le filtre de Wiener est un filtre utilisé pour estimer la valeur désirée d'un signal
bruité. Le filtre de Wiener minimise l'erreur quadratique moyenne entre le

processus aléatoire estimée et le processus souhaité.

W https.//hal.archives-ouvertes.fr/hal-00512280v1
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Restauration d'images par deconvolution

L’application Le filtre de Wiener a une variété d'applications de traitement du
signal, traitement d'image, des systémes de contr6le et de la communication
numérique : identification de systeme et deconvolution, réduction de Bruit, théorie

de la Détection etc.

Le filtre de Wiener lui, ne caractérise pas le signal et le bruit par leur forme
analytique mais par leurs propriétés statistiques. On considere que les images sont
des réalisations d’un processus aléatoire stationnaire : on cherche alors a
minimiser la moyenne du carré de la différence entre ’image initiale et I’image
restaurée. Ce filtre est trés efficace pour traiter des images d"dégradees a la fois

par du flou et du bruit. On considére donc une image d"dégradee

f=Ku+n (1.10)

Ou u C’est I'image originale f c’est I’image dégradée K le noyau de
convolution et 7 un bruit de loi de probabilité En appliquant la transformation de

Fourier le probléme de minimisation s’écrit alors

min |F - KU +|ual; (1.11)

Uel?(R)

Le noyau q sera fixé ultérieurement en fonction du rapport signal sur bruit.

La solution u de ce probléme est obtenue par dérivation :

vV e L2(R) (KU-F,KV),+(QU,QV), =0 (1.11)
On obtient

K(KU - F) +‘Q|2U -0 (1.12)
C’est-a-dire
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Restauration d'images par deconvolution

~ K (1.13)
K[ +[QF

Le principe du filtrage de Wiener est de fixer ‘Q|2 en fonction d’une estimation du

rapport signal sur bruit. Lorsque Q=0 on retrouve le filtrage inverse (pas de

bruit). Idéalement, il faudrait choisir

Q@) =— (1.14)

Q' =—1 (1.15)

2

A

n

AN

Ou <|n| > (resp.<|u|l >) est la puissance spectrale moyenne de b (resp.u) Pour

implémenter le filtre de Wiener, nous devons étre en mesure d’estimer
correctement la puissance spectrale moyenne est égale a la variance o du bruit.
La puissance spectrale de u est difficile a obtenir puisqu’on ne connait pas u !!

Toutefois

2 2
A

K

A

f=K*xu+n= ? =}2l]+77:

A

u

A

fl= +ln (1.16)

Puisque le bruit n et I’'image sont indépendants. Donc, pour un bruit gaussien

Page 9
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S I v R ]
U == (1.17)
K K
En résumé, la fonction de transfert du filtre de Wiener est donnée par
K
K| +Q?
avec dans le cas ou 7 est un bruit blanc gaussien d’"écart-type o
o? <|K|>?
Q= (1.19)
<|f|>*-o°

1.5.2 Déconvolution de Richardson-Lucy.

L’algorithme de Richardson-Lucy est un algorithme itératif spatial. Comme
précédemment on considére une image d"dégradée par du flou (hoyau K connu

ou estimé) et du bruit : f =K*u+n

On veut identifieru . L’itération courante est

f -
Uy, = U, [(Uk +K) * K} (1.20)

Avec (par exemple) u, = f et K(x,y) = K(-x,-Y).

Lorsque la réponse impulsionnelle du flou K n’est pas connue on fait une

déconvolution aveugle (Blind déconvolution) avec 1’algorithme suivant :
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Algorithme de Richardson-Lucy aveugle

(1) Initialisation : choix de u, et K,
(2) (a) Estimation de K

K., =uU K [ f *U}
YD LK)
(b) Estimation de u

f -
u.,=u|———=K

.6. Restauration d’images par les méthodes

(3) u,., =max(u,,0)

Variationnelles

1.6.1.Introduction

La restauration d’images est un probléme inverse, non linéaire et trés mal
posés. Afin de résoudre ce probléme, un grand nombre de techniques ont été
développées. Une des technigues les plus connues est la minimisation du bruit et
la régularisation. [CLI 09].

1.6.2. Méthode des moindres carrées

C’est une méthode mathématique de minimisation d’erreurs permet de déterminer

I’estimation de I’image estimée U TCR [04]

L’équation f = Ku+7 a résoudre par la méthode des moindres carrées, avec image f

bruitée U image originale k le masque 77 le bruit

Pour minimiser les erreurs d’approximation, on choisit de minimiser la norme du

vecteur d’erreurs h, ce qui nous donne une solution & moindres carrés on a :
2 2
Il = Ku—f] (1.21)

I =" (Ku—f)(Ku-f) (1.22)

On peut minimiser ||r7||en dérivemt”?]”2 par rapport & U puis en mettant le

résultata 0 :
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%Z”Z =0 (1.23)
2 kku—2"kf =0 (1.24)

Ce qui implique
U=("KK)*TK)f (1.25)

Ou la matrice (("KK)™'K) est appelée pseudo-inverse de la matrice k

La question qui se pose ici, c’est que ' KK est inversible, ou non, méme si on considére
qu’elle est inversible elle est mal conditionnée, cela implique qu'une petite errer sur les

mesures f entraine une errer importante sur la solution U . Trouver une solution

numérique nécessite 1’introduction d’un terme de régularisation :

(P): min|[Ku— f* +R(u) (1.26)

1.6.3. Régularisation de Tychonov

On considére le probléme :
(P):minu— f | +22|vul (1.27)

Résolution par EDP
L’équation d’Euler associée est :

u(x, y;t)— f(x,y;t)—AAu(x,y;t) =0 (1.28)
Et I’on est ainsi amené a résoudre 1’équation :

du
m =—-u(x,y;t)+ f(x, y;t) + 21Au(x, y;t) (1.29)
Maintenant nous passons & la discrétisation par différence fini qui donne le résultat

suivant :

Page 12



Restauration d'images par deconvolution

5t i+1, j i, j+1 i,

l'Iinﬂ_ in' n n n n n n n
[gjz—(ui'j—fi'ﬁl(ui1’j+u +U L U —4u))  (1.30)

Finalement 1’équation a implémenter donne par :
ult=ul = ot — £ AU Ul Ul ] —4u)))  (1.31)

i+1, j i,j+1

Ce modele n’est pas vraiment adapte la minimisation de la norme du gradient entrainant

que I’image reconstruite est beaucoup trop floutée

1.6.4 La méthode Rudin, Osher et Fatemi (ROF)

Le modéle d’Osher-Rudin-Fatemi (ROF) consiste a décomposer une image

observée f enune image originale U et un terme de bruitU .
f=u+n$ (1.32)
Pour reconstruire f a partie de U nous devons résoudre le probléme

EQU, T) = Epura(U, T)+ Epeq (U) (1.33)

OU, Eppa(u, T) et Ego(U) sont le terme d’attache aux données et le terme de

régularisation respectivement.

Ce modele s’écrit sous la forme d’un probléme de minimisation d’une fonctionnelle :
min{2[u— f [+ TV (u)} (1.34)
Avec : TV (u) = ||Vu||2 (1.35)
La variable qui minimise cette fonction est obtenue
VE(u, f)=0 (1.36)

Terme d’attache aux données
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VEua(U, f)==-2A(f —u) (2.37)
apreés la discrétisation :

VEnDATA(i,j)(u’ f)=-24( fi: _U-n-) (1.38)

1]

Dans cette section, nous allons utiliser deux méthodes itératives de

restauration basées sur la minimisation d’énergie,

- Dans la premiere méthode la fonction énergie est formé par deux termes le

premier est le terme d’attache aux données lié au bruit et basée sur la

norme ty et le deuxieme est le terme de régularisation qui est la variation

totale :
(R): muinE:muingnKu— £ +upy (1.40)

Tels que :

Ereg = Uy :HUH (1.41)

Egpe =[Ku - f[ (1.42)

- Dans la deuxiéme méthode, nous allons remplacer la norme £, par la

norme /, :
(R,): muinezmuingnKu_ |+ |y (1.43)
Tels que :
By =11 (1.44)
E e =ku—1[ (1.45)
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Les deux modele variationnels sont difficiles a résoudre vu la non linéarité et la
non-différentiablilitt¢ de la variation totale. Pour résoudre ce probléme on

applique la méthode du lagrangien augmenté.
1.7.1 Déconvolution variationnelle par la norme ¢,

On transforme le probléme (Pl) sans contraintes en un probléme d’optimisation

avec contraintes comme suit :

(Fonction objectif

min = ||Ku — f|f +c|
uc 2

(1.46)
Souscontraintes

. C=Uy
La méthode du lagrangien augmenté est appliquée
L(u,c,y)= §||Ku — £ +[c]+y (c—uy )+ §||c —up | (147)
Avec p est le terme de régularisation
c=|c ¢ ]T (1.48)
y=[yi ] (149)
D=|D; Dj T (1.50)

U, = Du

_(B)_[u(x+Ly)-u(xy) (1.51)
oul |

D,u - u(x,y+1)—u(x,y)

Le point selle de L(u,C, y) est la solution du probléme de la méthode 1
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Recherche de U?,C?, y?

b =argmind Ak 1 37 6 v )+ £l -u [}
C,., =argmin {||c|| +y"(c—Du,,)+ §||c - Duk+1||2} (1.53)
Yer =Y — ,O(Ck+1 - Duk+1) (1.54)

1.7.2 Déconvolution variationnelle par la norme ¢,

On transforme le probleme (Pz) sans contraintes en un probléme d’optimisation

avec contraintes comme suit :

Fonction objectif

min ze;|" +c]

ucc
Souscontraintes (1.55)
c,=Ku-f

C=Up

La méthode du lagrangien augmenté est appliquée

L(u,c,.cy,z)=plc| +c]+ 2" (c, - (Ku~ f ))+%||c1 —(Ku - f )||2

T P 2
+y (c—uTV)+E||c—uTV [ (1.56)
Avec p, sont les termes de régularisation

z= [ZT z, ]T (1.57)

X

Le point selle de L(u,cl,C, Y, Z) est la solution du probléme de la méthode 2
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Recherche de u?,c?, y?¢,?,z?

min {ZT Ku+ 22, (k= ) + ¥, + 2o ||2} (1.58)
min {y”cl”2 +27c + %”c1 —(Ku— f )||2} (1.59)
Yir =Y = (G — DUy ) (1.60)
Zi = 2+ Py (Cyy — (Kuy,, — 1)) (1.61)

La référence [chan 2011] montre la solution détaillée des deux methodes ainsi que
leurs algorithmes.

1.8 Critere d’analyse pour le débruitage d’images

La pertinence des méthodes de débruitage dépend de deux criteres, subjectif et

objectif permettant d’évaluer I’efficacité des méthodes de restauration. [KHL12] :
- Critére subjectif (aspect Visuel)

L’ceil humain est un outil essentiel pour apprécier la qualité d’une image. Il va
permettre a 1’utilisateur d’identifier le contenu des images, la netteté de celles-ci,
la présence d’artefacts et la qualité des contours. Il est donc capital que les
méthodes de débruitage prennent en compte le systéme optique humain.
Cependant, cette évaluation ne peut étre que subjective puisqu’il n’existe aucune

mesure correcte pouvant traduire fidelement la perception de I’ceil humain
- Critere objectif

Les Criteres objectifs d’évaluation de la qualité d’image sont basés sur la
mesure des erreurs (différences de signal) entre les images dégradées et les images
de référence. Ces erreurs sont quantifiées de maniére a simuler la sensibilité

visuelle humaine.
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Dans ce qui suit, nous allons résumer les principales mesures traditionnelles
Les métriques utilises sont : MSE (Erreur Quadratique Moyenne), SNR (Rapport
Signal sur Bruit), PSNR (Rapport Créte Signal sur Bruit) et le SSIM (Indice de

Similarité Structurelle) :

1.8.1 Erreur quadratique moyenne (MSE) Bien qu'elle ne corresponde
pas toujours avec la perception humaine, la MSE est souvent considéré comme

une bonne mesure de la fidélité d'une évaluation d'image. Ce critere est défini

comme suit :
1 3 . . w2

MSE =——>">" (uG, j)- f i, ) (162)
MN ==

Avec :

U : Image originale.

f : Image débruitée.

M : Nombre de lignes de I’image.

N : Nombre de colonnes de I’image.

(i, j) : Positionnement des pixels.

1.8.2 Rapport signal sur bruit (SNR)

On utilise parfois une autre variante du rapport signal sur bruit (Signal to

Noise Ratio : SNR), qui relient le MSE a I'énergie moyenne de l'image :

S (1.63)
SNR =10log,, | — &
N MSE

d : La dynamique
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1.8.3 Rapport signal sur bruit en pic (PSNR)

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

décibel (dB) et est défini par la relation suivante :

d
PSNR =10log,, —— 1.64
o 11oe (L64)

Ou 255 est la valeur maximale d’un pixel pour une image codée par 8 bits/pixel

en niveaux de gris.

1.8.4 Indice de Similarité Structurelle (Structural Similarity :
SSIM)

La métrique est calculée sur plusieurs fenétres d'une image. On dénote u et f

I’image originale et I’image restaurée respectivement.

2 +(kD?® . 20, +(kl)?
ssIM (u, ) = 2Hurts UD” 20y +{GD)” (1.65)
/uu +qu +(k1|) Gu +Gf +(k2|)

ou:

mesure de I’intensité moyenne de chaque fenétre.

M= U (1.66)

Mesure de la variance de chaque fenétre.

N

o= [ )’ (L67)

Mesure la corrélation entre les deux fenétres.

N

0 =g 2= ) ) (L68)
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N : Le nombre de pixels de chaque fenétre, u, L’intensité d’un pixel, k; est une
constante de trés faible valeur. La constante (k,1)* évite I’instabilité de la fonction
de comparaison lorsque > + 47 sont trés proches de zéro. Dans le cas des images

a niveau de gris, la constante est | =255 .

Ces quatre criteres (mesures) en plus de la qualité visuelle sont utilisés
dans toutes les parties de simulations de ce mémoire comme mesures

déterminant la qualité de I'image floutée et déconvoluée.
1.9.Conclusion

Dans cette partie on a présenté des généralités et des notions de base
mathématiques pour la compréhension de notre travail : les sources et les types de
bruit, espace vectoriel, les normes, le gradient, descente de gradient, la
discrétisation par déférence fini et la méthode des moindres carrées. Deux
méthodes classiques de déconvolution: Wiener et Richardson-Lucy ont eté
décrites et on a terminé cette partie par un apercu général sur les méthodes

variationnelles pour la restauration par déconvolution des images.
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Résultats de simulation et discussion

Résultats de simulation et discussion

1.1 Introduction

Nous présentons dans ce dernier partie, les résultats de simulation des deux

méthodes: la déconvolution variationnelle par la norme [, et la déconvolution
variationnelle par la norme £, lorsque les images sont dégradées par un flou

gaussien de taille 9x9 et de variances : 1.3, 2 et10.
L’Erreur Quadratique Moyenne (MSE), le rapport signal sur bruit (SNR), Ie
rapport créte signal sur bruit (PSNR) ainsi que le et I’Indice de Similarité

Structurelle (SSIM) sont utilisés comme criteres de performance.

11.2  Image de test

Pour faire le test, on considere trois images de dimensions différentes :
‘lena’ de dimension 512x512 |, ‘42049’ de dimension 321x 481 et ‘208001’
de dimension481x 321. Les figures 2.1, 2.2 et 2.3 montrent ces images de test

couleurs et en niveau de gris respectivement :

Imagel :

Fig I11.1. L’image ‘Lena’
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|

Fig 11.2. L’image ‘42049’

Image2 :

Image3 :

Fig 11.3. L’image 208001’

Les sources des images utilisées sont données respectivement comme suit :
https://github.com/mikolalysenko/lena
https://www.cosy.sbg.ac.at/~pmeerw/Watermarking/lena.html
https://www?2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/BSDS300/html
/dataset/images/gray/42049.html
https://www?2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/BSDS300/html
/dataset/images/color/42049.html
https://www2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/BSDS300/html
/dataset/images/gray/208001.html
https://www?2.eecs.berkeley.edu/Research/Projects/CS/vision/bsds/BSDS300/html
/dataset/images/color/208001.html

1.3 Résultats de simulation des images niveau de gris

1. Test de ’image ‘42049.jpeg’
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Résultats de simulation et discussion

a) Test de ’image ‘42049.jpeg’ avec sigma=1. 3

aF
a) Image originale

b) Image floutée
MSE=0.0016, SNR=24.5087dB, PSNR=27.8512dB, SSIM=0.9084.

| c) Restauration par (, “
MSE=0.0004, SNR=30.1672dB, PSNR=33.4770dB, SSIM=0.9610.

%

d) Restauration par £,

MSE=0.0004, SNR=30.8110dB, PSNR=34.1152dB, SSIM=0.9286.
Fig. 11.4. Restauration de ['image ‘42049 jpeg’ pour sigma=1.3
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b) Test de I’image ‘42049.jpeg’ sigma=2

b) Image floutée
MSE=0.0028, SNR=22.2096dB, PSNR=25.5690dB, SSIM=0.8677.

-

c) Restauration par (,
MSE=0.0010, SNR=26.5976dB, PSNR=29.9149dB, SSIM=0.9348.

B d) Restauration par £, ~

MSE=0.0007, SNR=28.4146 dB, PSNR=31.7252 dB, SSIM=0.9363.
Fig. 11.5. Restauration de |'image ‘42049.jpeg’ pour sigma=2
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C) Test de ’image ‘42049.jpeg’ sigma=10

b) Image floutée
MSE=0.0046, SNR=20.0314dB, PSNR=23.4106dB, SSIM=0.8118.

-

c) Restauration par (,
MSE=0.0012, SNR=25.8630dB, PSNR=29.1842dB, SSIM=0.9230.

b

R .

d) Restauration par ¢,

MSE=0.0007, SNR=28.3387 dB, PSNR=31.6473 dB, SSIM=0.8886.
Fig. 11.6. Restauration de ['image ‘42049.jpeg’ pour sigma=10
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2. Test de I’image ‘lena.tif’

a) Test de ’image ‘Lena.tif’ avec sigma=1. 3

b) Image floutée
MSE=0.0009, SNR=24.9993dB, PSNR=30.6961dB, SSIM=0.8614.

c) Restauration par (,
MSE=0.0004, SNR=28.3790dB, PSNR=34.0408dB, SSIM=0.9025.

d) Restauration par (,

MSE=0.0004, SNR=28.2777 dB, PSNR=33.9345dB, SSIM=0.8882.
Fig. 11.7. Restauration de ['image ‘Lena.tif’ pour sigma=1.3
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b) Test de I’image ‘Lena.tif” avec sigma=2

b) Image floutée
MSE=0.0015, SNR=22.4996dB, PSNR=28.2157dB, SSIM=0.8007.

c) Restauration par (,
MSE=0.0008, SNR=25.4665dB, PSNR=31.1358 dB, SSIM=0.8511.

d) Restauration par £,

MSE=0.0006, SNR=26.4453 dB, PSNR=32.1077dB, SSIM=0.8652.
Fig. 11.8. Restauration de ['image ‘Lena.tif’ pour sigma=2

c) Test de ’image ‘Lena.tif” avec sigma=10
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b) Image floutée
MSE=0.0026, SNR=20.1726dB, PSNR=25.9123dB, SSIM=0.7249.

c) Restauration par (,
MSE=0.0010, SNR=24.1846 dB, PSNR=29.8612dB, SSIM=0.8205.

d) Restauration par ¢,

MSE=0.0008, SNR=25.4076 dB, PSNR=31.0703 dB, SSIM=0.8240.
Fig. 11.9. Restauration de ['image ‘Lena.tif” pour sigma=10

3. Test de ’image ‘208001.jpeg’

a) Test de ’image ‘208001.jpeg’ avec sigma=1. 3
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a) Image originale

b) Image floutée
MSE=0.0017,
SNR=19.4178dB,
PSNR=27.6334 dB,
SSIM=0.7732.

Ay Ky
c) Restauration par (, d) Restauration par (,
MSE=0.0010, MSE=0.0008,
SNR=21.7919dB, SNR=23.0827dB,
PSNR=29.9382dB, PSNR=31.2052dB,
SSIM=0.8542. SSIM=0.8857.

Fig. 11.10. Restauration de I’'image ‘208001 .jpeg pour sigma=1.3

b) Test de I’image ‘208001.jpeg’ avec sigma=2
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A Ny

a) Image originale b) Image floutée
MSE=0.0027,
SNR=17.3939dB,
PSNR=25.6421 dB,
SSIM=0.6462.

. o
c) Restauration par (, d) Restauration par (,
MSE=0.0018, MSE=0.015,
SNR=19.2022dB, SNR=20.2191 dB,
PSNR=27.3714dB, PSNR=28.3684dB,
SSIM=0.7373. SSIM=0.7901.

Fig. 11.11. Restauration de l'image 208001 .jpeg pour sigma=2

c) Test de ’image ‘208001.jpeg’ avec sigma=10
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«"\,k
a) Image originale

b) Image floutée
MSE=0.0041,
SNR=15.6360dB,
PSNR=23.9186 dB,
SSIM=0.5030.

a

c) Restauration par (, d) Restauration par (,
MSE=0.0024, MSE=0.0015,
SNR=18.0422dB, SNR=20.0716 dB,
PSNR=26.2354dB, PSNR=28.2186dB,
SSIM=0.6474. SSIM=0.7647.

Fig. 11.12. Restauration de /'image 208001 .jpeg 'pour sigma=10

Ci-dessous un tableau récapitulatif des métriques :
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Tab 11.1. Métriques de 'image ‘42049’

Sigma Méthode Métriques
MSE SNR[dB] | PSNR[dB] | SSIM
1.3 0, 0.0004 30.1672 | 33.4770 0.9610
l, 0.0004 30.8110 | 34.1152 0.9286
2 A 0.0010 26.5976 | 29.9149 0.9348
l, 0.0007 28.4146 | 31.7252 0.9363
10 0 0.0012 25.8630 | 29.1842 0.9230
l, 0.0007 28.3387 | 31.6473 0.8886
Tab 11.2. Métriques de l'image ‘Lena’
1.3 A 0.0004 28.3790 | 34.0408 0.9025
l, 0.0004 28.2777 | 33.9345 0.8882
2 0 0.0008 25.4665 | 31.1358 0.8511
l, 0.0006 26.4453 | 32.1077 0.8652
10 0 0.0010 24.1846 | 29.8612 0.8205
l, 0.0008 25.4076 | 31.0703 0.8240
Tab 11.3. Métrigues de l'image ‘208001’
1.3 A 0.0010 21.7919 | 29.9382 0.8542
l, 0.0008 23.0827 | 31.2052 0.8857
2 0, 0.0018 19.2022 | 27.3714 0.7373
l, 0.015 20.2191 | 28.3684 0.7901
10 gl 0.0024 18.0422 | 26.2354 0.6474
l, 0.0015 20.0716 | 28.2186 0.7647

1.4 Résultats de simulation des images couleurs

a) Test de I’image ‘42049.jpeg’ avec sigma=1. 3

1. Test de Pimage ‘42049.jpeg’
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b) Image floutée
MSE=0.0016, SNR=24.3920dB, PSNR=27.8553dB,SSIM=0.9464.

' c) Restauration par (, m
MSE=0.0005, SNR=29.9992dB, PSNR=33.4288dB, SSIM=0.9788.

d) Restauration par (, “

MSE=0.0004, SNR=30.6310 dB, PSNR=34.0551 dB, SSIM=0.9750.
Fig. 11.13. Restauration de l'image ‘42049cC.jpeg’ pour sigma=1.3

D) Test de I’'image ‘42049.jpeg’ sigma=2

Page 33



Résultats de simulation et discussion

a) Image originale

b) Image floutée
MSE=0.0028, SNR=22. 0913dB, PSNR=25. 5722dB, SSIM=0. 9152.

b

c) Restauration par (,
MSE=0.0010, SNR=26.4667dB, PSNR=29.9041dB, SSIM=0.9603.

d) Restauration par ¢,

MSE=0.0007, SNR=28.2581 dB, PSNR=31.6889 dB, SSIM=0.9683.
Fig. 11.14. Restauration de l'image ‘42049¢C.jpeg’ pour sigma=2

c) Test de ’image ‘42049.jpeg’ sigma=10
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b) Image floutée
MSE=0.0046, SNR=19.9136dB, PSNR=23.4148dB, SSIM=0.8731.

\

c) Restauration par (,
MSE=0.0012, SNR=25.6281dB, PSNR=29.0700dB, SSIM=0.9519.

:

d) Restauration par (,

MSE=0.0007, SNR=28.1146 dB, PSNR=31.5435 dB, SSIM=0.9566.
Fig. 11.15. Restauration de l'image ‘42049C.jpeg’ pour sigma=10

4. Test de I’'image ‘lena.tif’
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d) Test de ’image ‘Lena.tif* avec sigma=1. 3

b) Image floutée
MSE=0.0009, SNR=25.0927dB, PSNR=30.2653dB, SSIM=0.9765.

c) Restauration par (,
MSE=0.0005, SNR=27.70456dB, PSNR=32.8493dB, SSIM=0.9853.

d) Restauration par (,

MSE=0.0005, SNR=27.8815 dB, PSNR=33.0210 dB, SSIM=0.9865.
Fig. 11.16. Restauration de l’'image ‘Lenac.tif” pour sigma=1.3

e) Test de ’image ‘Lena.tif” avec sigma=2
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a) Image floutée
MSE=0.0016, SNR=22.8924dB, PSNR=28.0806dB, SSIM=0.9640.

b) Restauration par £,
MSE=0.0009, SNR=25.3574dB, PSNR=30.5081dB, SSIM=0.9755.

c) Restauration par (,

MSE=0.0007, SNR=26.2039 dB, PSNR=31.3490 dB, SSIM=0.9798.
Fig. 11.17. Restauration de l'image ‘LenaC.tif” pour sigma=2

f) Test de ’image ‘Lena.tif” avec sigma=10
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b) Image floutée
MSE=0.0025, SNR=20.7741dB, PSNR=25.9811dB, SSIM=0.9478.

c) Restauration par (,
MSE=0.0011, SNR=24.2940dB, PSNR=29.2504dB, SSIM=0.9698.

d) Restauration par (,

MSE=0.0009, SNR=25.4408 dB, PSNR=30.5854 dB, SSIM=0.9764.
Fig. 11.18. Restauration de l'image ‘LenaC.tif’ pour sigma=10

5. Test de ’image ‘208001.jpeg’

d) Test de ’image 208001.jpeg’ avec sigma=1. 3
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Résultats de simulation et discussion

f) Image floutée
MSE=0.0017,
SNR=18.8644dB,
PSNR=27.6622 dB,
SSIM=0.9040.

e) Image originale

Al AP,

g) Restauration par (, h) Restauration par ¢,
MSE=0.0010, MSE=0.0008,
SNR=21.1914dB, SNR=22.5032 dB,
PSNR=29.9123dB, PSNR=31.1976dB,
SSIM=0.9376. SSIM=0.9504.

Fig. 11.19. Restauration de l'image ‘208001¢.jpeg pour sigma=1.3

e) Test de ’image <208001.jpeg’ avec sigma=2
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j) Image floutée
MSE=0.0027,
SNR=16.8525 dB,
PSNR=25.6864 dB,
SSIM=0.8525.

) Imae originale

R
I) Restauration par ¢,

ey

k) Restauration par (;
MSE=0.0019, MSE=0.0014,
SNR=18.5743dB, SNR=19.7082 dB,
PSNR=27.3234 dB, PSNR=28.4346 dB,
SSIM=0.8892. SSIM=0.9116.

Fig. 11.20. Restauration de l'image ‘208001¢.jpeg pour sigma=2

f) Test de ’image ‘208001.jpeg’ avec sigma=10
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n) Image floutée
MSE=0.0040,
SNR=15.1146dB,
PSNR=23.9852 dB,
SSIM:O.7939

m) Image originale

e

0) Restauration par (, p) Restauration par (,
MSE=0.0024, MSE=0.0015,
SNR=17.3867dB, SNR=19.4719 dB,
PSNR=26.1630dB, PSNR=28.1952dB,
SSIM=0.8571. SSIM=0.9004.

Fig. 11.21. Restauration de l'image ‘208001c¢.jpeg pour sigma=10

Ci-dessous un tableau récapitulatif des métriques :
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Résultats de simulation et discussion

Tab 11.4. Métriques de 'image ‘42049¢c’

Sigma Méthode Métriques
MSE SNR[dB] | PSNR[dB] | SSIM
1.3 0, 0.0005 29.9992 | 33.4288 0.9788
l, 0.0004 30.6310 | 34.0551 0.9750
2 A 0.0010 26.4667 | 29.9041 0.9603
l, 0.0007 28.2581 | 31.6889 0.9683
10 0 0.0012 25.6281 | 29.0700 0.9519
l, 0.0007 28.1146 | 31.5435 0.9566
Tab 11.5. Métriques de 'image ‘LenaC’
1.3 A 0.0005 27.7045 | 32.8493 0.9853
l, 0.0005 27.8815 | 33.0210 0.9865
2 0 0.0009 25.3574 | 30.5081 0.9755
l, 0.0007 26.2039 | 31.3490 0.9798
10 0 0.0011 24.2940 | 29.4504 0.9698
l, 0.0009 25.4408 | 30.5854 0.9764
Tab 11.6. Métriques de ['image 208001c’
1.3 A 0.0010 21.1914 | 29.9123 0.9376
l, 0.0008 225032 | 31.1976 0.9504
2 0, 0.0019 18.5743 | 27.3234 0.8892
l, 0.0014 19.7082 | 28.4346 0.9116
10 gl 0.0024 17.3867 | 26.1630 0.8571
l, 0.0015 19.4719 | 28.1952 0.9004
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Résultats de simulation et discussion

1.5 Interprétations

Les images aux niveaux de gris restaurées par déconvolution avec les deux
algorithmes sont montrées comme suit :

— Dans les figures 11.4, 11.5 et 11.6, I'image 42049.jpeg’ a été floutée par un
filtre gaussien de taille 9x9 et de variances 1.3, 2 et 10 respectivement.

— L’image ‘lena’ a été dégradée par un flou Gaussien de taille 9x9et de
variance 1.3, 2 et 10 respectivement dans les figures 11.7, 11.8 et 11.9

— Les figurent I1.10, I1.11 et I1.12 montrent L’image ‘208001° dégradée par
un flou Gaussien de taille 9x9et de variances 1.3, 2 et 10 respectivement.
Les images couleurs restaurées par déconvolution avec les deux
algorithmes sont montrées comme suit :

— Les Figures I1.13, II.14 et IL.15 illustrent respectivement 1’image originale
‘42049.jpeg’, le résultat de sa dégradation par un flou Gaussien de taille

9%x9, pour différentes variance 1. 3, 2 et 10 et les deux images

restaurées par les normes fl et /€2 pour chaque valeur de la variance.

— Les Figures 11.16, 11.17 et 11.18 montrent les résultats de simulation de
I’image ‘lena’

— Par contre Les Figures 11.18, 11.19 et 11.20 illustrent les résultats de

déconvolution par les normes gl etfz pour les trois valeurs de la

variance.

Pour tous les cas cités, la déconvolution par la norme fg élimine le bruit et

préserve mieux les contours par rapport a la, la déconvolution par la norme 51 .

Les résultats illustrés dans les tableaux Tab. II.1...Tab .I1.6, montrent
clairement que la deconvolution par les méthodes variationnelles donnent des

résultats satisfaisant de point de vue visuel ou métrique. Cependant, nous

constatons que la déconvolution par la norme fz dépasse celle trouvée par la
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Résultats de simulation et discussion

norme gl . Cela se traduit un MSE plus petit, un SNR, un PSNR plus grands et un
SSIM qui fréle la valeur 1.

11.6 Conclusion

On a consacrée la partie finale de ce mémoire a la présentation des deux
méthodes de déconvolution variationnelles et a la discussion des résultats trouves
par les deux normes. Pour évaluer les performances des méthodes et la qualité de
d’élimination du flou avec la préservation des contours, on a utilisé les mesure de
qualité suivantes: I’Erreur Quadratique Moyenne (MSE), le rapport signal sur
bruit (SNR), le rapport créte signal sur bruit (PSNR) et I’Indice de Similarité
Structurelle (SSIM).
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Conclusion genérale

Le traitement d'images joue aujourd’hui un réle important dans de
nombreux domaines. Cependant, les contraintes d’exploitation dus a la complexité
des calculs algorithmiques justifient la multiplicité des techniques développées

dans le domaine du traitement d’images.

Le but de ce mémoire est la restauration d’une image de bonne qualité a partir de

sa version dégradée par le flou.

Nous avons présenté une étude sur deux approches de filtrage variationnel, dans

la premiere méthode la fonction énergie est formée par deux termes le premier est
le terme d’attache aux données lié¢ au bruit et basé sur la norme (, , et le
deuxiéme est le terme de régularisation qui est la variation totale et puis on a
remplacé la norme £, par la norme (. L'objectif est d'explorer les avantages de
cette technique par rapport aux techniques de filtrage classique et comparer entre

la performance de la norme £, et lanorme(, et on a constaté que la norme , est

plus performante et donne des résultats mieux que £, .

L’étude comparative établie entre les méthodes de restauration s’est basé sur
I’Erreur Quadratique Moyenne (MSE), le rapport signal sur bruit (SNR), le
rapport créte signal sur bruit (PSNR) et I’Indice de Similarité Structurelle (SSIM)
, ainsi que sur la qualité visuelle des images restaurées .Les résultats obtenues sont

tres satisfaisants.

A travers les resultats trouvés, nous pouvons affirmer que notre objectif est
quasiment atteint, en effet, nous avons montré que la restauration des images de

bonne qualité est possible et les méthodes variationnelles sont solution adéquate
Pour ce probléme.

Nous espérons amplement que notre travail sera une invitation aux futurs masters
a améliorer ces résultats et pourra étre étendu vers son application dans le

domaine de la vidéo que ce soit pour les images au niveau de gris ou couleur.
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