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Résumé

@NS ce projet nous nous intéressons a la création et développement d’'un simulateur graphique pour l'uti-
isation de la procédure de filtrage et deconvolution des images par différentes techniques variationelles.
Les différentes zones de 'application permettent de charger, bruiter et appliquer le traitement sur une collection
d’images en niveaux de gris ou couleurs. Des mesures quantitatives seront étudiées et implémentées pour prévoir
automatiquement la qualité perceptive de 'image traitée.

Mots clés : traitement d’images, simulateur graphique, debruitage, deconvolution, mesure de qualité, méthodes va-
riationnelles,. . .

Abstract

his project, we are developing a graphical simulator for filtering and deconvolution of images using variatio-

nal techniques. The application allows loading, adding noise to, and processing a collection of grayscale or color

images. We will implement quantitative measures to automatically assess the perceptual quality of the processed
images.

Keywords : image processing, graphical simulator, denoising, deconvolution, quality measurement, variational me-
thods,..
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Introduction générale

gs images numériques peuvent étre dégradées par du bruit lors du proces-
us d’acquisition des données, des interférences de phénomeénes naturels, de la
transmission et de la compression. Le processus de débruitage des images consiste
a trouver I'image vraie et inconnue u a partir d'une image bruitée f.

Dans la littérature, différentes méthodes ont été proposées pour supprimer le bruit
et restaurer 'image réelle telles que le filtrage médian itératif, le filtre médian pon-
déré, le filtre médian adaptatif, la transformée en ondelettes, la diffusion anisotro-
pique et le filtre de Variation Totale (VT'). Dans ce mémoire, nous nous intéressons
aux dernier type de filtrage, minimiser VT engendre la solution a étre constante
par morceaux, ce qui est bien adapté pour débruiter 'image tout en préservant les
contours. Nous tentons de récupérer une image qui a été dégradée en utilisant une
connaissance a priori du phénomeéne de dégradation. Nous traitons le probleme de
débruitage et deconvolution des images via deux formulations variationnelles, nous
effectuons une minimisation de la variation totale avec deux types d’attache aux
données norme-¢1 et norme-¢s.

Trois chapitre composent ce mémoire :

Dans un premier chapitre nommé °’Modéles de dégradation d’images’ |1} les
principales distributions de probabilités (Gauss, Gamma, Rayleigh, poivre et sel),
les modéles et les types bruits (additif, multiicatif, convolutif) et les mesures de
bruit ( erreur quadratique moyenne, le rapport signal sur bruit, le rapport créte
signal sur bruit et I'indice de similarite structurelle) sont présentés.

Le deuxiéme chapitre intitulé ’Restauration par filtrage et déconvolution’
est consacré aux méthodes de restauration d’images. Nous explorerons certaines
techniques classiques (le filtre gaussien, le filtre moyenneur, le filtre de Wiener et
le filtre médian) et deux approches de minimisation variationnelles dites norme-¢;
et norme-¢y.

Quant au troisiéme chapitre qui s’intitule ’Simulateur sous appdesigner Mat-
lab’ (3| nous allons passer comme son nom l'indique au développement d'un simu-
lateur de restauration variationnelle d'images par filtrage et déconvolution. Nous
allons nous intéresser aux images numériques en niveaux de gris et couleurﬂ
Pour terminer une conclusion générale [3.5| et références bibliographiques (3.5| sont
fournis. La performance d'une méthode de restauration peut étre calculée a I'aide
d’un des indicateurs suivants : le MSE, le SNR,le PSNR) et le SSIM.

1. https://lcondat.github.io/imagebase.html

2
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Chapitre 1

Modeles de dégradation d’images
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1.1 Introduction

hapitre couvrira de maniere approfondie les distributions de probabilités, es-
sentielles en mathématiques et en statistiques. Nous explorons les lois de pro-
babilité, en soulignant des concepts clés comme l’espérance, la variance et ’écart-
type, qui décrivent la répartition des valeurs d’'une variable aléatoire. Diverses dis-
tributions seront examinées en détail, notamment la gaussienne, 'uniforme, la dis-
tribution de Poisson, de Rayleigh et gamma, avec une explication claire de leurs
propriétés. Nous discuterons aprés les différents types de bruits, tels que le bruit
additif, convolutif et multiplicatif, ainsi que leurs sources. Enfin, nous aborderons
les mesures de qualité comme le MSE, le SNR, le PSNR et le SSIM, en souli-
gnant leurs importances respectives.

1.2 Principales distributions de probabilités

Cette section présente quatre distributions continues : la distribution gaus-
sienne, la distribution uniforme, la distribution gamma et la distribution de Ray-
leigh. Ensuite, elle aborde la distrubution discrete de Poisson. Chaque distribution
est caractérisée par sa fonction de densité de probabilité [11], [2].

1.2.1 Parametres des distributions
Deux parameétres fondamentaux permettant de décrire une distribution donnée
sont : la moyenne et la variance ou l.écart-type :

1. Espérance ou moyenne : L'espérance d’'une variable aléatoire est la valeur
attendue de cette variable. Elle représente la moyenne des valeurs possibles
pondérées par leurs probabilités. Mathématiquement, 'espérance d'une va-
riable aléatoire discrete Z est définie comme :

E(Z)=) z;.P(Z =z;) (1.1)
i
2. Variance : La variance mesure la dispersion des valeurs autour de I'espé-

rance. Elle quantifie la variabilité des résultats possibles. Mathématique-
ment, la variance d’'une variable aléatoire Z est donnee par I’équation :

V(Z)=E(Z-EZ)* (1.2)

3. Décart-type Lécart-type est la mesure de dispersion la plus couramment
utilisée. Il est défini comme la racine carrée de la variance :

o=vV(Z) (1.3)
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1.2.2 Distribution de Gauss

Egalement connue sous le nom de loi normale, cette loi est souvent utilisée
comme modele pour les distributions d’erreurs de mesure autour d’une valeur vraie.
On dit qu'une variable aléatoire Z suit une loi Gaussienne si elle admet une densité
de probabilités spécifique de la forme :

P (2) 1 _(Z_#Q)Z (1.4)
2(2) = e 22 | VzeR .
0% Voln

Le parametre u est appelé la moyenne ou espérance, o est 'écart-type et o2 est la
variance.
La figure présente 'allure de la densité de probabilité d’'une gaussienne :

uw—o b pu+o z
FIGURE 1.1 — Distribution de Gauss

De la figure on remarque que :

— La distribution de Gauss a une forme en cloche symétrique. La symétrie in-
dique que la moyenne arithmétique et la médiane de la distribution sont
égales.

— La moyenne est le point central de la distribution.

— Lécart-type mesure la dispersion des données autour de la moyenne.

1.2.3 Distribution uniforme

Une variable aléatoire suit une loi uniforme si toutes les valeurs possibles ont
la méme probabilités d’accurence. La fonction de densité de probabilité d’'une loi
uniforme sur I'intervalle [a,b], est donnée par la formule (1.5) :

1
poura<z<bd.

f(2)=Xb-a (1.5)
0 ailleurs

La figure illustre la représentation graphique de la distribution uniforme :



CHAPITRE 1. MODELES DE DEGRADATION D’IMAGES 8

a b

FIGURE 1.2 — Distribution uniforme

1.2.4 Distribution Gamma

La fonction de densité de probabilité de la loi gamma est donnée par la formule
suivante :

1 b-1_-2
Z)=————2 "€ a (1.6)
P@= -1
Les parametres a et b sont des entiers positifs tels que a > b,
rielle.
La distribution de la loi Gamma a la forme d’'une exponentielle comme le montre la
figure(1.3|:

"' indique la facto-

ab—1""" _,_
K |---- . = (b-1)
K="y ¢

b-1)/a o

FIGURE 1.3 — Distribution de Gamma

1.2.5 Distribution de Rayleigh

La fonction de densité de probabilité de la loi de Rayleigh est donnée par la
formule suivante :

b - (1.7)
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La figure [I.4| montre I'allure de la distrubution de Rayleigh (1.7) :

2
0.607 /=== ====,
Xﬁ

a++/b/2 z

FIGURE 1.4 — Distribution de Rayleigh

1.2.6 Distribution de Poisson

La fonction de probabilité de la loi de Poisson est donnée par 'équation].§:

/1k
p(k)=p(z:k):Fe_/l,kzo,l,z. (1.8)

— Le parametre A de la distribution de Poisson représente le taux moyen d’oc-
currence des événements dans un intervalle donné. la distribution de Poisson
est centrée autour de cette valeur moyenne.

— Plus le parameétre 1 est grand, moins la distribution est dispersée, et vice
versa.

La représentation graphique de la loi de Poisson est illustrée par la figure :

AZ

Q9 _ —-A
3 p(z)= e
)\k

—e (k)= e
2 p(k) =+

FIGURE 1.5 — Distribution de Poisson
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1.2.7 Distribution de poivre et sel
La fonction de probabilité de la loi poivre et sel est donnée par ’équation|1.9|:
Pg Siz=2F-1

P@)={P, Siz=0 (1.9)
1_(P3+PP) SlZ:V

Ou V est une valeur entiére dans la plage 0 <V < 2% —1.
La représentation graphique de la loi de poivre et sel est montrée par la figure[1.6]:

FIGURE 1.6 — Distribution poivre et sel

1.2.8 Comparaison des distributions

Le tableau[I.1]récapitule les densités de probabilté des différentes lois ainsi que
leurs valeurs moyennes et leurs écarts-types :
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TABLEAU 1.1 — Caractéristiques des différentes distributions

Loi H PDF f(z) u \ o? \
1 _(2—#)2
Normale p(z)= T 202 U o?
Z ~N(u,0?)
1
<z<b.
Uniforme U(a,b)={ b—-a poura=z2 % %
0 ailleurs
Z ~U(a,b)
Gamma p(z)= ab(bl-1)12b_1€_a 3 (%
Z ~G(a,b)
2
Iy —(z—a)/b -
Rayleigh p(z)=1pF V¢ 29 a4 Vab/A | D
0 z<a
Z ~R(0?)
Poisson plz=k)= %};e"l A A
K~PQ)
Pg siz=2F-1
Poivre et sel P(z)=4 P, si z=0 ups ops
1-(Ps+Pp) siz=V
Z ~P(2)
avec

pps = (0)Pp + K (1-Pg—Pp)+ (2K - 1)ps

2
ops = (0-)*Pp+ (K - )’ (1= Ps—Pp)+ (2K - 1) Pg

Z est la variable aléatoire.

11

Nous avons inclus 0 comme une valeur explicite dans les deux équations pour indi-
quer que la valeur du bruit de poivre est supposée étre zérol[1].

1.3 Dégradation d’images

1.3.1 Notion de bruit

En général, le bruit peut étre défini comme tout signal indésirable qui peut étre
synthétisé avec I'image originale. C’est un phénomeéne presque inévitable dans le
traitement des images, qu’il soit introduit lors de I'acquisition initiale ou pendant
la transmission. Plusieurs facteurs peuvent contribuer a son apparition. La déter-
mination de la quantité de bruit dans une image dépend généralement du nombre

de pixels altérés[3],[41],[5].
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1.3.2 Causes du bruit dans le traitement des images

Les principales sources de bruit dans les images numériques comprennent(3],[4],[5] :

— Conditions environnementales affectant le capteur d'imagerie lors de 'acqui-
sition, notamment la lumiere ambiante et la température.

— Origine de I'image : si elle est numérisée a partir d'une photographie sur film,
les particules de film, la détérioration du film ou méme le scanner peuvent
introduire du bruit.

— Mécanisme d’acquisition des données pour les images prises directement en
format numérique.

— Niveaux de lumieére insuffisants ou variations de température affectant le
capteur.

— Transmission électronique des données d’image, susceptible d’introduire des
interférences et du bruit.

— Interférences sur le chemin de transmission, pouvant altérer I'image pen-
dant son transfert.

— La présence de particules de poussiére sur 'écran du scanner, une source
commune de bruit dans les images scannées.

1.3.3 Types de bruit

Les quatre principaux types de bruit que nous voyons habituellement dans les

images sont les suivantsE[3],[5],[4] :

— Bruit additif : Causé par des variations aléatoires de luminosité ou d’infor-
mations de couleur sur I'image. Il s’agit du type de bruit le plus courant
observé dans les images.

— Bruit multiplicatif : Cela se produit lorsque la valeur du bruit est multipliée
par la valeur du pixel d’origine, ce qui entraine souvent une mauvaise qualité
d’image autour des parties les plus lumineuses de I'image. Il s’agit du type
de bruit le plus difficile a supprimer en raison des variations importantes de
la valeur des pixels.

— Bruit impulsif : Causé par des changements soudains dans la valeur des
pixels qui sont visibles sous forme de pixels aléatoires en noir et blanc, per-
cus comme de fortes perturbations dans I'image. On l'appelle également «
bruit de sel et de poivre ». Cela résulte de défauts de caméra, d’erreurs de
transmission ou de rayons cosmiques.

— Bruit convolutif : Ce type de bruit peut étre causé par plusieurs facteurs,
notamment les imperfections optiques dans les systémes de capture d’'image,
les vibrations ou les mouvements de la caméra pendant acquisition de 'image,
les conditions atmosphériques telles que la turbulence de I'air, ou méme des
défauts dans le processus de numérisation ou de traitement de 'image.

1. https ://www.unite.ai/fr/what-is-noise-in-image-processing-a-primer/
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1.4 Modeles de bruit

En traitement d’images, les modeles de bruit sont des représentations mathé-
matiques des divers types de perturbations susceptibles d’altérer les images. Nous
citons certains exemples de modeéles de bruit fréquemment utilisés : le bruit im-
pulsionnel (bruit sel et poivre), le bruit d’amplificateur (bruit gaussien), le bruit de
quantification (bruit uniforme) et le bruit multiplicatif (bruit de speckle)[4],[3] :

1.4.1 Bruit Gaussien

Le bruit gaussien est réparti de maniere homogene sur le signal. Cela signifie
que chaque pixel de I'image bruitée est la somme de la valeur réelle du pixel et
d’une valeur de bruit gaussien aléatoire. Le bruit est indépendant de l'intensité de
la valeur du pixel a chaque point. Les principales sources de bruit gaussien dans
les images numériques apparaissent lors de 'acquisition, par exemple le bruit du
capteur causé par une mauvaise illumination, une température élevée ou une trans-
mission .

La formule donne I'équation d’'une image dégradée par un une image bruit
additif Gaussien :
f=Ku+n (1.10)

Ou f est 'image dégradée (observée), K est un masque et 1 sont des variables aléa-
toires indépendantes et identiquement distribues suivant une loi Gaussienne cen-
trée de variance o2 selon I'équation (1.4).

1.4.2 Bruit poivre et sel

Le bruit poivre et sel est un type de bruit impulsionnel. Il est causé par des
pics d’'intensité. Ce type de bruit se produit en raison d’erreurs lors de la transmis-
sion des données. Il apparait dans I'image en raison de changements brusques et
soudains du signal de I'image. Les pixels bruités peuvent prendre uniquement les
valeurs maximales et minimales de la plage dynamique. Dans une image de 8 bits,
la valeur typique pour le bruit poivre est de 0 et pour le bruit sel elle est de 255.
Ce bruit est généralement causé par des dysfonctionnements des éléments de pixel
dans les capteurs de I'appareil photo, des emplacements de mémoire défectueux ou
des erreurs de synchronisation dans le processus de numérisation.

Une image corrompue par un bruit poivre et sel selon la distribution(1.9) est donnée
par la relation (1.11) :
f=u+n (1.11)

u, est 'image originale, f, est 'image bruitée, 7, est le bruit poivre et sel. Le bruit
sel et poivre (SAP) existe généralement dans les images naturelles, et les pixels
contaminés par le bruit SAP prennent la valeur maximale ou minimale (1.12) :

0 Bruitpoivre
n= (1.12)

255 Bruitsel
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1.4.3 Bruit du chatoiement (speckle)

Le bruit de speckle, également connu sous le nom de bruit de granulation, est
un type de bruit multiplicatif. Il se produit dans la plupart des systemes d’imagerie
cohérente tels que les lasers, 'acoustique et les images radar a ouverture synthé-
tique (SAR). Ce bruit est causé par des interférences aléatoires entre les signaux
cohérents.

Une image corrompue par un bruit multiplicatif peut étre modélisée comme suit :

Le bruit de speckle suit une distribution gamma, ce qui lui confere ses caractéris-
tiques particulieres
En général, le bruit multiplicatif suit les distributions gamma ou Rayleigh selon les

lois (1.6) ou (1.7).

1.4.4 Flou

Le bruit de type flou, également connu sous le nom de flou gaussien, est un type
de bruit qui affecte les images en les rendant moins nettes. Le flou peut provenir de
différentes sources, telles que la turbulence atmosphérique, la diffraction, la mise
au point optique, les tremblements de ’appareil photo, et bien d’autres. Il peut don-
ner a 'image une apparence floue ou estompée.

Une dégradation floue de I'image est modélisée par ’expression suivante :

Fouxg (1.14)

1.4.5 Exemples de perturbation d’images

Les figures([1.7]et[I.8 montrent des exemples de perturbations d’une image (bruit
et flou) :
— Les images originales en niveau de gris et couleur sont montrées respective-

ment par les figures efl1.7a]

— Le bruit de Gauss affecte tous les pixels de 'image comme le montre les
figures et

— Les figures et montrent que le bruit impulsionnel n’affecte que
certains pixels de I'image.

— La présence des granules est causée par le bruit multiplicatif

— Les figures et montrent la dégardation des images par le flou.
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(b) Gauss (c) Speckle (d) Poive et Sel (e) Flou

FIGURE 1.7 — Bruitage de I'image IM052.tif

(b) Gauss (c) Speckle (d) Poive et Sel (e) Flou

FIGURE 1.8 — Bruitage de I'image IM003.tif

Les figures[1.9] et montrent I'influence de la variance et la densité sur les
images 'IM052.tif” et 'TMO003’tif .
— Plus la variance ou la densité sont élevées, plus I'image est dégradée.
— Une faible densité de bruit entraine des images plus nettes comme le montre
les figures de I'image couleur[1.95], [1.9¢| [1.9h] [1.9Kk ou I'image en niveaux de
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(b) Gauss o =0.02 (

L

(e) Poivre et sel d =0.02 () Poivre et sel d =0.06

(i) Speckle o =0.06 (j) Speckle 0 =0.2

AvVY

(k) Flou 0 =10 (1) Flou 0 =20 (m) Flou o0 =30

FIGURE 1.9 — Influence de la variance sur le bruitage de I'image 'IM052.tif’
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(b
(L

(d) Gauss 0 =0.2

(j) Speckle 0 =0.2

(k) Flou o =10 D) Flou 0 =20 (m) Flou 0 =30

FIGURE 1.10 — Influence de la variance sur le bruitage de I'image 'IM003.tif’
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gris(1.10b}, [1.10€}, [1.10h] et [1.10kl

— La densité (ou variance ) du bruit peut avoir un impact significatif sur la
qualité des images. Un bruit excessif peut entrainer une dégradation de la
netteté et de la clarté de I'image, rendant les détails difficiles a distinguer
(voir les figures[1.9d1,[1.9g] [1.9j] [1.9m]| pour I'image couleur et les figures[1.10d]
[1.10g}, [1.10j, [1.10m| pour I'image en niveaux de gris. )

1.5 Mesures de bruit

Lorsqu’une image subit une dégradation, il est important de mesurer le niveau
de détérioration qu’elle a subi. Il existe plusieurs métriques permettant de fournir
des valeurs numériques qui représentent le degré de géne provoqué par la dégrada-
tion de I'image. Pour évaluer le bruit et quantifier le niveau de bruit, nous utilisons
quatre mesures : 'erreur quadratique moyenne, le rapport signal sur bruit, le rap-
port créte signal sur bruit et I'indice de similarité structurelle [6],[3].

1.5.1 Erreur Quadratique Moyenne

Pour calculer 'Erreur Quadratique Moyenne EQM (En anglais Mean Square
Error MSE), nous mesurons l'erreur quadratique moyenne entre les pixels de 'image
originale et ceux de I'image dégradée .

Définition 1 (M SE) Lerreur quadratique moyenne de la dégradation f de l'image
u est définie par :

M N
MSEw.f)= 3 ZZ (@, ) - f(u, /) (1.15)
iJ

La différence u(i,j)— f (i,J) est considérée comme un bruit.
u (i, j) désigne l'image originale et f (i, j) son image bruitée, M et N sont les dimen-
sions de 'image u (i, j).

1.5.2 Rapport signal sur bruit

Le Rapport Signal sur Bruit (RSB) (En anglais Signal Noise to Ratio également
connu sous 'acronyme SNR), est une mesure tres répandue. Il représente le rap-
port entre I’énergie du signal et celle du bruit.

Définition 2 (SNR) Le rapport signal a bruit est défini par :

MN
22 u(i,))
i J

SNR(u,f)= (1.16)

MN 9
22 (@, )-fE,))
i

Le SNR est exprimé en décibels dB.
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1.5.3 Rapport créte signal sur bruit

Le Rapport Créte Signal sur Bruit (En anglais Peak Signal to Noise Ratio PSNR)est
basé sur le calcul direct de I’écart pixel par pixel de chaque image. Le PSNR est ex-
primé en décibels (dB) :

Définition 3 (PSNR) Le rapport créte signal sur bruit est défini par :

L2
PSNR (u,f)= 101og(MgE) (1.17)

Le PSNR est exprimé en décibels dB. Lfl est la plage dynamique des valeurs de
pixels.

Si I'image d’entrée a un type de données entier non signé sur 8 bits, alors L4 = 255.

1.5.4 Indice de similarité structurelle

L'indice de similarité structurelle ( En anglais Structural SIMilarités SSIM) est
une mesure qui évalue la similarité structurelle entre deux images. Le SSIM prend
en compte a la fois la similarité des luminances, des contrastes et des structures de
I'image.

Définition 4 (SSIM) Lindice de similarité structurelle entre I'image originale et
bruitée est défini par :

Quypr+C12oyf +Cs)

SSIM(u,f)=
@f) (,u3+u]20+C1)(03+0}20+C2)

(1.18)

ow y et uy sont les moyennes des intensités de pixels dans les images u et f, o, et
o sont les écarts-types des intensités de pixels dans les images u et f, o,r est la
covariance entre les intensités de pixels dans les images u et [ et C1, Co sont des
constantes pour stabiliser la division avec un dénominateur faible.

1.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons introduit les distributions de probabilités, les sources
de bruits, les différents tyoes de bruit qui peuvent exister et les mesures de qualité
entre 'image originale et dégradeé.
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Chapitre 2

Restauration par filtrage et
déconvolution
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2.1 Introduction

estauration d’image, premiére étape cruciale dans les systémes de vision par
rdinateur, vise a récupérer I'image originale a partir de 'image dégradée, en
tenant compte des caractéristiques des dégradations et la nature du bruit.
Dans ce chapitre, nous nous intéresserons aux approches de restauration d’images
par filtrage ou déconvolution, qui permettent de supprimer les artefacts et le bruit
pour rapprocher 'image restaurée a I'image d’origine tout en conservant la méme
résolution spatiale.

21
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2.2 Techniques classiques de restauration d’images

2.2.1 Filtrage d’'images

Le filtrage vise a réduire, supprimer ou améliorer certains éléments, permettant
de mettre en évidence les caractéristiques importantes de I'image tout en éliminant
les détails inutiles ou le bruit. Cela rend I'image plus nette et plus claire.

Il existe différents types de filtres, certains étant linéaires, exprimés sous forme de
convolution, et d’autres non linéaires,[3],[5],[4].

2.2.2 Filtre gaussien

Un filtre gaussien[3],[5] est un filtre linéaire spécial avec des caractéristiques
mathématiques spécifiques qui convolue une image avec une fonction gaussienne.
Cela permet d’atténuer la haute fréquence et de lisser I'image.

2.2.3 Filtre de Wiener

Le filtre Wiener [3],[5] minimise erreur quadratique moyenne e = E [(u - 12)2].
Nous pouvons utiliser le filtre de Wiener si nous posseédons des connaissances préli-
minaires sur le bruit et 'image d’origine. La forme du filtre est obtenue a partir de
Iéquation suivante :

. K|?
K.|HP+3"
Le filtre de Wiener est donné par I’équation (2.2) :
H 2
e 02
H.|H?+ 5

S, =|U? et S, =E [IN I2] sont les densités spectrales de puissance de I'image et
de bruit respectivement. R = S—Z est le rapport bruit sur signal qui est I'inverse du

rapport signal sur bruit. |H|? = H*H, H* est le conjugué de H et U, F et H sont les
transformées de Fourier de &, f et h respectivement.
Le filtre de Wiener est tres utile pour conserver les détails dans les zones avec des
bords ou d’autres caractéristiques de contraste élevé.

2.2.4 Filtre moyenneur

Le filtre moyenneur [3[,[5] remplace la valeur centrale de la fenétre par la
moyenne des valeurs des pixels voisins, y compris lui-méme, cela permet de lisser
I'image en remplacant les pixels qui ne correspondent pas a leur environnement.
Le filtre moyenneur est un filtre linéaire passe bas qui permet de supprimer les fré-
quences élevées, qui sont liées au bruit, il présente un désavantage, il supprimera
également les fréquences élevées correspondant aux détails de 'image. L'image sera
moins bruitée mais plus floue.
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2.2.5 Filtre médian

Le filtre médian [3],[5] est un filtre non-linéaire. Comme son nom l'indique, il
sélectionne le pixel de la fenétre d’analyse ayant la valeur médiane.
Le filtre médian a la propriété de laisser les transitions monotones entre régions
inchangées.

2.2.6 Exemple de filtrage classique

Les figures et représentent la restauration des images 'TM003'tif et
'IM052.tif' corrompues par un bruit Poivre et sel, par diverses techniques clas-
siques de restauration d’images.

(a) Originale (b) Bruit Poivre et sel (c) Filtre median
e S

A

(d) Filtre Wiener (e) Filtre moyenneur (f) Filtre gaussien

FIGURE 2.1 — Restauration de I'image IM003.tif

(b) Bruit Poivre et sel (¢) Filtre median

B R 1

KX
BN
S
2

"
&4

(d) Filtre wiener (e) Filtre moyenneur (f) Filtre gaussien

FIGURE 2.2 — Restauration de 'image IM052.tif
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— Les figures et et montrent les images d’origine en couleurs et en
niveaux de niveaux gris respectivement.

— Le bruit poivre et sel est un type de bruit aléatoire qui se traduit I’appari-
tion de pixels noirs et blancs. Les iimage bruitées par ce type de bruit sont
illustrées par les figures et2.2b]

— Le filtre médian est utilisé pour réduire le bruit en remplacant chaque pixel
par la médiane des pixels voisins, cela peut améliorer la netteté de 'image.
Les images obtenues apres I'application du filtre médian sont montrées par
les figures et2.2¢

— Les iimages représentées par les figures et et indiquent que Le
filtre de Wiener est utilisé pour réduire le bruit tout en préservant les détails
de I'image.

— Le filtre moyenneur calcule la moyenne des pixels voisins pour chaque pixel,
ce qui peut adoucir I'image comme le montre clairement les figures [2.1¢e| et
2.2€] et.

— Le filtre gaussien floute I'image en utilisant une distribution gaussienne pour
pondérer les pixels voisins, ceci se traduit par les figures et

Chaque filtre a un effet différent sur 'apparence de I'image. Par exemple, le filtre
médian réduit le bruit, tandis que le filtre gaussien adoucit I'image.

2.3 Restauration d’images par les méthodes Varia-
tionnelles

La méthode de variation totale a été initialement proposée par Rudin, Osher

et Fatemi en vision par ordinateur [7]. Elle sert de critere de régularisation pour
résoudre des problémes inverses, et est particulierement efficace pour régulariser
les images sans altérer les contours des objets.
Les méthodes variationnelles ¢ et £5 se basent sur la minimisation d’une fonction
objectif qui combine une mesure de fidélité aux données et une régularisation pour
encourager la préservation des contours et des détails importants de I'image tout
en réduisant le bruit[71,[8],[91].

2.3.1 Probleme de minimisation /¢,

La méthode ¢2, également connue sous le nom de norme-¢5 ou régularisation de
Tikhonov est décrite par le modéle suivant :

. |A
m;n{gnKu—fn%uunl} 2.3)

u € RN est I'image réelle et f € RV est I'image contaminée par un bruit, A >0 est le
parametre de régularisation, | .||s et || .||; désignent respectivement la norme 2 et 1.
Le premier terme de I'équation lié au bruit, J1(u,f) =|| Ku - f ||§ est appelé
le terme d’ajustement des données (la fidélité), le second terme Jo(u) =| u|1 est
appelé le terme de régularisation (ou de pénalité), qui réalisent en fait la réduction
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du bruit. Notons que les deux termes sont convexes.
Pour trouver la solution de ce probleme nous procédons comme suit :
— D’abord, nous transformons le probleme sous forme d’'un probleme de
minimisation de la fonction objectif en respectant la contrainte :

A
in=|Ku—fI?+
%1}gn2| u—f1I"+l1gh

Sous contraintes (2.4)

g=Du

— Nous transformons par la suite le probléme [2.4| en un probléeme de minimi-
sation sans contrainte en utilisant le Lagrangien augmenté :

A
L(u.g.y)=5Ku~fP+lgh -y" (g -Du)+ %|g—Du|2 (2.5)
L(u,g,y) est le lagrangien augmenté, p, est un parametre de régularisation
et y est le multiplicateur de Lagrange associé a la contrainte g =Du .
Il est a noter que le point de selle du Lagrangien augmenté est aussi la
solution du probléme initial
— Apres, nous passons a la recherche de u, g et y de L(u,g,y) :
— Résolution du sous-probleme u
u=argminL (u,g,y) (2.6)
u
_ . {A 2 T Pr 2
u = argmin EIKu—fI -y (g—Du)—i—EIg—Dul (2.7)
u

— Résolution du sous-probleme g
g= arg;ninL(u,g,y) (2.8)
g =argmin{igl~5" (g - Du)+ g~ Dul?} (2.9)

— Résolution du sous-probleme y

y=argminL (u,g,y) (2.10)
z

y:argmin{—yT(g—Du)} (2.11)
y
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L'algorithme [1| permet de trouver I'image estimée en appliquant la méthode va-
riationnelle /5 :

Algorithme 1 Probleme de minimisation ¢o

1: Entrée : image bruitée f et la matrice K
2: Parametre d’entrée : A,

3: Fixer le parametre p, = 2

4: Initialiser ug=f, go=Dug,y=0et k=0
5: while 1452541 > to] do

6

Résoudre le sous-probleme u (2.7)
_ . [A 2 T Pr 2
Uf+1 = argmin ElKu —fIF -y, (gr—Du)+ Elgk —Dul (2.12)
u
7: Résoudre le sous-probleme g (2.9)
_ . T Pr 2
grr1 =argmin{lgh -y} (¢ -Dupen)+ Tlg-Dupnl}  (213)
g
8: Mettre a jour le multiplicateur de Lagrange y (2.11) en appliquant la des-

cente du gradient :
Y1 =Yk — Pr(8r+1—Dups1) (2.14)

9: end while

2.3.2 Probleme de minimisation /¢,

Le probleme de régularisation ¢1, connu aussi sous le nom de norme-¢; est
donné par ’équation (2.15) :

min{A || Ku = flla+ [ ull} (2.15)

Pour trouver la solution de ce probléme nous suivons le plan suivant :
— Transformons d’abord le probleme (2.15) sous forme d’un probléme de mini-
misation de la fonction objectif en respectant les deux contraintes :

min {Alrli+1gli}

Sous contraintes (2.16)
r=Ku-f

g=Du

— Nous transformons par la suite le probléme sous contraintes|2.16|en un pro-
bleme de minimisation sans contrainte en utilisant le Lagrangien augmenté :

L(u,r,g,y,2)=Alrl1 +1gly
—2l(r—-Ku+f)+2lr-Ku+f|? (2.17)
~yT(g-Du)+5|g—Dul?
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L(u,r,g,y,z) est le lagrangien augmenté, p, est un parametre de régulari-
sation, y et z sont les multiplicateurs de Lagrange associés aux contraintes
g=Du et r =Ku — f respectivement.

Le point de selle du Lagrangien augmenté est aussi la solution du pro-
bléme initial

— Recherchede u, g, r, y et zde L(u,r,g,y,2) :
— Résolution du sous-probleme u

u=argminL(u,r,g,y,2) (2.18)
u
u:ou*gmin{zTKu+%Ilr—Ku+f||2 (2.19)
u .
+y"Du+%1g—Dul?}
— Résolution du sous-probleme g
g=argminL(u,r,g,y,2) (2.20)
g
g:argmin{lgll—yTg+%|g—Du|2} (2.21)
g

Le sous-probléme g de ¢4 (2.21) est le méme que celui ¢4 (2.9). Nous avons
donc la méme solution.

— Résolution du sous-probleme r

r=argminL (u,r,g,y,2) (2.22)
r

r:argmin{)tlrll—zTr+%IIr—Ku+f||2} (2.23)
r

— Résolution du sous-probleme y
y=argminL(u,r,g,y,2) (2.24)
y
y:argmin{yT(g—Du)} (2.25)
y
— Résolution du sous-probleme z

z=argminL (u,r,g,y,2) (2.26)
z

z:argmin{zT(r—Ku+f)} (2.27)
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L'algorithme [2| permet de trouver I'image estimée en appliquant la méthode va-
riationnelle ¢; :

Algorithme 2 Probleme de minimisation ¢;

1: Entrée : image bruitée f et la matrice K

2: Parametre d’entrée : 1

3: Fixer les parametres p, =2 et p, = 100

4: Initialiser ug=f, go=Dug, yo=0,ro=Kuo—f,20=0et k=0
5

6

- while 1454l > 4ol do

Résoudre le sous-probléeme u (2.19)

up1=argmin{el Ku+ %Ilrk —Ku+fill? +yDu+ %ng -DuP} (228
u
7 Résoudre le sous-probleme g (2.21)
_ . T _, Pr 2
8hk+1 —argmm{lgll—ykg+Elg—DukHI } (2.29)
g
8: Résoudre le sous-probleme r (2.23)

Thel= argmin{)tlrll 2T
r

r+ S - Kupr + oI} (2.30)
9: Mettre a jour le multiplicateur de Lagrange y
Ye+1=Yr —Pr(&—Du) (2.31)
10: Mettre a jour le multiplicateur de Lagrange z
2p+1 =2k — Po(Th+1 —Kupi1+ 1) (2.32)

11: end while

2.4 Mesure de la qualité de la restauration

Les mesures de la qualité [6],[2] de la restauration sont basées sur la mesure
de différence entre une image de référence de taille M x N et une image estimée
notées respectivement u (i, j) et (i, j). Le SNR est utilisé pour estimer la qualité
d’'une image i (i, j) par rapport a une image de référence u(i,j). Le PSNR donne
une approximation de la fidélité de 'image reconstruite par rapport a 'originale [2].
Ces métriques sont définies respectivement par les formules (2.33), (2.34), (2.35) et
le SSIM :

MN
XY 4G, )
SNR (u,) = 7 £ (2.33)
Y (u(i,)) -4, )

L
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L2
L d
PSNR (u,i1) = 1Olog(MSE) (2.34)
avec
n MN .. A~ 2
MSE(u,u)—M—w;;(u(ld)—u(ud)) (2.35)
SSIM(u,a) = —2Huba + C1)20yua +Cy) (2.36)

(2 + 12 +C1)02 + 0% +Cy)

Une faible valeur du M SE implique une grande valeur du PSNR. Plus le SNR
et le PSNR sont élevés, 'image est considérée de meilleure qualité. L'indice SSIM
[6] résultant est une valeur comprise entre —1 et 1, la valeur 1 n’est accessible que
dans le cas d’'une meilleure qualité d’'image ou de deux images identiques.

2.5 Conclusion

Nous avons présenté dans ce chapitre les techniques de réduction du bruit qui
contribuent a améliorer la qualité de I'image telles que : le filtrage moyenneur, le
filtrage médian, le filtrage gaussien, le filtrage de Wiener et le filtrage variationnel
par la norme-¢; et la norme-¢;. Nous avons aussi décrit les différentes métriques
utilisées pour évaluer la qualité de 'image filtrée : le MSE,le PNR et PSNR et le
SSIM .



Deuxieme partie

Partie simulation

30






Chapitre 3

Simulateur sous appdesigner

Sommaire
BJ Introductionl. . . . .. ..t i ittt i e i e 32
8.2 Notion géneérale sur I’ App Designer|. . .. ............. 32
[3.3 Structure générale de 'application| . ................ 33
3.4 Resultats desimulation| ........................ 35
[3.4.1 Imagesdetest| ... ........ ... ... .. ....... 35
[3.4.2 Tab 1: Le Design View appliqué au débruitage d'image| . . 37
[3.4.3 Tab 2 : Le Design View appliqué auau défloutage dimage| . 38
[3.4.4 Expérience 1 : Test de 'inmage IMOO3.taf| . . . .. ... ... .. 39
[3.4.5 Expérience 2 : Test de 'inmage IMO52.taf| . . . .. ... ... .. 42
[3.4.6 Expérience 3 : Test de 'inmage cameraman.tifl. . . . . ... .. 45
[3.4.7 Expérience 4 : Test de 'nmage lena.pngl . . ... ... ... .. 48
[3.4.8 Expérience 5 : Test de I'ilmage IMO096.taf| . . . . . .. ... ... 51
[3.4.9 Expérience 6 : Test de 'image IMOOS8.tif| . . . ... ....... 54
[3.4.10 Interprétation et discussion des résultats| . ... .. ... .. 57
B.5 Conclusion|. . . ... ...ttt ittt 58

3.1 Introduction

hapitre vise la création d’'un simulateur de filtrage et deconvolution d’'images
sous Matlab App Designer. Nous allons essayer de développer une application
interactive pour I'analyse et la manipulation d'images a I'aide de deux méthodes de

restauration variationnelles ¢1 et ¢s.

3.2 Notion générale sur I’ App Designer

L'App Designer de Matlab est un outil de développement qui permet de créer
des applications autonomes en utilisant du code Matlab. Il offre la possibilité de
créer des applications de qualité professionnelle en utilisant différents composants

32
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et fonctions de rappel. UApp Designer comprend deux vues principales : la vue de
conception Design View ou l'on peut ajouter différents composants a I'application,
et la vue de code Code View ou I'on modifie les fonctions de rappel. Lorsqu’un objet
est ajouté a la mise en page de l'application, le code correspondant est automati-
quement ajouté dans la vue de code. Linteraction avec les différents objets se fait
a travers des fonctions de rappel qui sont déclenchées lorsque I'utilisateur inter-
agit avec ces objets. Chaque composant de ’App Designer posséede des fonctions de
rappel spécifiques [10]..

3.3 Structure générale de 'application

La figure [3.1] montre les étapes de création du simulateur :

[Sélectionner une image: ¥ ]

[Degradatlon de l'image: f ]

X

Mesure de bruit :
MSE (u, f), SNR (u, f), PSNR (u, f), SSIM (u, f)]

[Restauration de I'image: it ]

27X

[Débruitage] ﬁ)éﬂoutage]

Mesure de la qualité de la restauration ]

[MSE' (u,d), SNR (u, @), PSNR (u, ), SSIM (u, )

[Chmsu le meilleur flltre

£ X

[Débruitage] ﬁ)efloutage]

FIGURE 3.1 — Etapes de création du simulateur
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L'interface Design View du simulateur est illustrée par la figure :

@ 3ISO010

| N._o_z_m_@_o
_ N._omzu@_o
| m._omz“@_o
| 30%@?

abew| painjqeq

S0

@

| vo3syg)o " oaasw(9)

uu_._uos_@ S3IOVYIWI a3¥N1a @
aBew) pain|ge
@f H1 eBew) painigeq | @_ abewy 120108 |
L S0 i
. . L S0

0
0 0

0

160 S0
S0

I L

L

SOV m:..mmn@ R @
19N0S'd 2l19W B INOYNOZ'S 21BN  |\iaNYH"Y “Ia w m«,._._mn_n__n.z 4q @ @

©

ar S3OVIWI 3SIONIA S3IOVINI ¥NIE30

FIGURE 3.2 — Linterface Design View du simuulateur



CHAPITRE 3. SIMULATEUR SOUS APPDESIGNER 35

— @ Axes : utilisé pour afficher les graphiques.

— (@ Bouton : Utilisé pour déclencher des actions lorsqu’elles sont cliquées.

— (@ Tab : utilisé pour organiser l'interface en plusieurs onglets. c’est a dire
créez plusieurs onglets dans ’App Designer et organiser les composants dans
ces onglets pour différentes sections de 'application).

— @ Image : pour afficher des images. Pour notre cas, nous avons afficher le
logo de notre université Mohamed El Bachie El Ibrahimi.

— (®) Label : pour afficher du texte statique.

— (6 Edit Field Numeric : utilisé pour afficher des valeurs numériques.

— (D) Edit Field Numeric : Pour entrer des valeurs numériques.

— (B Panel : Les panneaux sont utilisés pour organiser les composants de I'in-
terface en groupes logiques.

3.4 Résultats de simulation

Nous avons implémenté les deux méthodes variationnelles basées sur les normes
/1 et ¢9. Lutilisateur peut sélectionner une image dégradée et appliquer 'une des
méthodes de restauration pour améliorer la qualité de I'image. Les mesures de qua-
lité telles que Le MSE, le SNR. le PSNR et la fonction de similarité structurelle
SSIM sont également calculées pour évaluer I'efficacité de chaque méthode de res-
tauration.

3.4.1 Images de test

Pour faire le test, on considere six images de dimensions différentes, la figures
montre les images choisies :
— Trois images en niveaux de gris :(3.3al |3.3c| et [3.3€| de dimensions 720 x 540,
256 x 256 et 540 x 720 respectivement.
— Trois trois images en couleurs [3.3b] [3.3d] et [3.3f] de dimensions 720 x 540,
512 x 512 et 540 x 720 respectivement.
Les images IM003.tif IMO008.tif IMO096.tif et IM052.tif
sont tirées de la base de donnée :
https://lcondat.github.io/imagebase.html
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(a) 'IM003.tif' (b) 'IM0096.¢i f'
720 x 540 720 x 540

(c) 'cameraman.tif’
256 x 256

(e) 'IM0008.tif’ (H) 'IM052.¢if'
540 x 720 540 x 720

FIGURE 3.3 — Images de test
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débruitage d’image

iqué au

ew appl

i

ign V.

Le Des

342 Tabl

La figure montre le Design View appliqué au débruitage d'image pour le

cas de 'image 'cameraman.tif’ :

aasod a.13s3d

Gleued

[8sz¢ | ziaauNsd [9vSZ | 1IQUNSd (956l | ONMNSd

soujay

21 pesiousg 11 pasiousg

R4

abewo pesioiuag

12N0Sd 22N 2 INOYNOZ'S 3l |NjQWYH™Y “d 8 HYT11344Ia'N 1d

abew) pasioN

saueLieA

abewl 109138

abeuw AsioN

JOVII INAL

S3OVINI 3SION3A

S3IOVINI ¥NT193a

ddy gv1lvIN ¢

FIGURE 3.4 —Tab 1 : Design View du débruitage de I'image cameraman.tif
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défloutage d’image

Ve

ew appliqué auau

i

ignV:

Le Des

3.4.3 Tab2

La figure montre le Design View appliqué au défloutage d’image pour le cas

de I'image 'cameraman.tif’ :
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FIGURE 3.5 — Tab 2 : Design View du défloutage de 'image cameraman.tif
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3.4.4 Expérience 1: Test de 'image IM003.tif

Métrique

MSE

SNR

PSNR

SSIM

TABLEAU 3.1 — Métriques de I'image 'TM003.tif’

! ‘3 | |
0.00558 | 0.00764 [ 0.00001 |
0.00576 | 0.00805 [0.00287 |
0.00590 [ 0.00837 [0.00569 |
0.00566 | 0.01153 [0.00642 |
0.00816 | 0.00638 |
0.03973 | 0.03721 [0.00627 |
0.2233 [ 0.05851 [ 0.00623 |
17.17 15.72 | 4238 |
17.04 | 2010 |
16.93 | 17.08 |
17.11 | 1655 |
15.55 | 1657 |

9.07 | 1665 |

332 | 650 1667 |
2258 | 2117 | 4766 |
22.39 | 2542 |
22.28 | 2244 |
22.47 | 2192 |
20.88 | 2195 |
14.01 | 2203 |

6.51 | 2205 |

058 | 047 099 |

055 | 046 079

0.53 | 059 |

0.57 | 054 |

0.40 | 054 |

0.18 | 055 |

0.07 [ 055 |

39
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(a) Originale
A RN

(b) 0=0.02 (c) 41 (d) 42
MSE=0.01299,SNR=13.52dB MSE=0.00558,SNR=17.17dB, MSE=0.00764,SNR=15.72dB

PSNR=18.86dB,SSIM=0.33 PSNR=22.53dB,SSIM=0.58 PSNR=21.17dB,SSIM=0.47

(e) 0 =0.08 ) ¢4 (g) 42
MSE=0.0312,SNR=9.90dB MSE=0.00590,SNR=16.93dB MSE=0.00837,SNR=15.26dB

PSNR=15.06dB,SSIM=0.14 PSNR=22.28dB,SSIM=0.53 PSNR=20.77dB,SSIM=0.45

NI

(h) 0 =0.2 (i) 1 G) 42

MSE=0.06802,SNR=6.86dB MSE=0.00566,SNR=17.11dB MSE=0.01153,SNR=13.74dB
PSNR=11.67dB,SSIM=0.08 PSNR=22.47dB,SSIM=0.57 PSNR=19.38dB,SSIM=0.40

3
4

(k)o=04 M 41 (m) £
MSE=0.1295,SNR=4.58dB MSE=0.00816,SNR=15.55dB MSE=0.02155,SNR=10.89dB
PSNR=8.87dB,SSIM=0.05 PSNR=20.88dB,SSIM=0.40 PSNR=16.67dB,SSIM=0.32

FIGURE 3.6 — Débruitage de I'image 'IM003.tif' pour différentes valeurs de la
variance
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(a) Originale

e SN

(b)d=1 (c) 41 (d) 2
MSE=0.00230,SNR=22.19dB MSE=0.00133,SNR=24.58dB, MSE=0.000818,SNR=26.73dB

PSNR=26.38 dB, SSIM=0.89 PSNR=28.73 dB,SSIM=0.92 PSNR=30.87 dB,SSIM=0.94

7 3

(e)d=3 ® 1 (g) l2
MSE=0.0076,SNR=15.78dB MSE=0.006421,SNR=16.55dB MSE=0.004892,SNR=17.75dB

PSNR=21.19dB,SSIM=0.49 PSNR=21.92dB,SSIM=0.54 PSNR=23.11dB,SSIM=0.64

o ™a
: -;:.’(

-

L% A

(hd=5 Q) 1 G) £2
MSE=0.008114,SNR=15.49dB MSE=0.006387,SNR=16.57dB MSE=0.004435,SNR=18.19dB
PSNR=20.91dB,SSIM=0.46 PSNR=21.95dB,SSIM=0.54 PSNR=23.53dB,SSIM=0.67
R T % R T
o8

(k) d =20 (1) 1 (m) €9
MSE=0.008395,SNR=15.34dB MSE=0.006235,SNR=16.67dB MSE=0.004134,SNR=18.5dB
PSNR=20.76dB,SSIM=0.46 PSNR=22.05dB,SSIM=0.55 PSNR=23.86dB,SSIM=0.68

FIGURE 3.7 — Défloutage de I'image 'IM0003.tif’ pour différentes valeurs de la
densité
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3.4.5 Expérience 2: Test de 'image IM052.tif

TABLEAU 3.2 — Métriques de I'image 'IM052.tif”’

Métrique 2] lo | ]
0.00315 | 0.00482 0.00001 |

0.00302 | 0.00552 0.00133 |

0.00307 | 0.00602 000312 |

MSE 0.00312 | 0.01089 0.00370 |
0.00734 | 0.00359 |

0.04376 | 0.04859 0.00351 |

0.2351 [ 0.07842 70.00348 |

2084 | 1891 43.800 |

21,03 21585 |

20.96 20850 |

SNR 20.88 20.135 |
1721 0% |

9.765 20372 |

3.643 | 5466 20403 |

2501 | 23.17 47942 |

22 | BN

25.13 25.0514 |

PSNR 25.05 243142 |
2134 22.4206 |

13.59 2155 |

6.288 245817 |

0.8316 | 0.771 0.99744 |

0.8489 | 0.7477 0.92804 |

08447 8180 |

SSIM 0.8446 0.82112 |
0.6445 082325 |

03468 0.5265 |

01219 052798 |

42
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(b) 0 =0.02 (c) 41 (d) 42
MSE=0.01148,SNR=15.2dB MSE=0.003157,SNR=20.84dB MSE=0.004822,SNR=18.91dB

PSNR=19.4dB,SSIM=0.58 PSNR=25.01dB,SSIM=0.83 PSNR=23.17dB,SSIM=0.77

51‘,&";' v AR i

(e) 0 =0.08 ) ¢4 (g) 42

MSE=0.03201,SNR=10.84dB MSE=0.003071,SNR=20.96dB MSE=0.006026,SNR=17.8dB
PSNR=14.95dB,SSIM=0.34 PSNR=25.13dB,SSIM=0.84 PSNR=22.2dB,SSIM=0.73

(h)c=0.2 (1) 41 G) 2
MSE=0.07284,SNR=7.41dB MSE=0.003127,SNR=20.88dB MSE=0.01089,SNR=14.96dB
PSNR=11.38dB,SSIM=0.18 PSNR=25.05dB,SSIM=0.84 PSNR=19.63dB,SSIM=0.63

Fote

(k)o=04 M ¢4 (m) £
MSE=0.1414,SNR=4.79dB MSE=0.007342,SNR=17.21dB MSE=0.02568,SNR=10.85dB
PSNR=8.49dB,SSIM=0.09 PSNR=21.34dB,SSIM=0.64 PSNR=15.9dB,SSIM=0.47

FIGURE 3.8 — Débruitage de I'image 'IM052.tif' pour différentes valeurs de la
densité
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b d=1
MSE=0.00230,SNR=22.19dB

PSNR=26.38dB,SSIM=0.89

T

4

e)d=3
MSE=0.005681,SNR=18.22dB
PSNR=22.46dB,SSIM=0.77

i - |

|

(h)d=5
MSE=0.00634,SNR=17.73dB
PSNR=21.97dB,SSIM=0.75

[ s EEEEEE—— |

(k) d =20
MSE=0.006723,SNR=17.47dB
PSNR=21.72dB,SSIM=0.74

44

(a) Originale

s

(©) 1 (d) ¢2
MSE=0.00133,SNR=24.59dB MSE=0.000818,SNR=26.73dB
PSNR=28.74dB,SSIM=0.92 PSNR=30.87dB,SSIM=0.94

LB L

) 1 (g) £2
MSE=0.003702,SNR=20.13dB MSE=0.0026019,SNR=21.68dB
PSNR=24.31dB,SSIM=0.82 PSNR=25.84703dB,SSIM=0.86

(1) 41 G) 2

MSE=0.00359SNR=20.26dB MSE=0.0023059,SNR=22.21dB

PSNR=24.44dB,SSIM=0.82 PSNR=26.37dB,SSIM=0.87
TR 1 [T

& Q 3"

~

(1) 1 (m) 42
MSE=0.00348,SNR=20.40dB MSE=0.00213,SNR=22.55dB
PSNR=24.58dB,SSIM=0.82 PSNR=26.71dB,SSIM=0.88

FIGURE 3.9 — Défloutage de I'image 'IMO052.tif’ pour différentes valeurs de la va-

riance
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3.4.6 Expérience 3 : Test de 'image cameraman.tif

Métrique

MSE

SNR

PSNR

SSIM

TABLEAU 3.3 — Métriques de I'image ’cameraman.tif’

4

)

0.00306

0.00551 0.00002

0.00309
0.00309

0.00615

0.00325

0.03658
0.2157

0.004333 |

[70.03473 0.00341

[70.00636 0.00327
[70.05638 0.00336

0.01046

19.5
19.46

16.86

19.46
19.24

16.17

18
9.155

3.33

6.67

25.13
25.1

| 0.00002_|

22.59

25.09
24.87
23.63

24.47

14.37
6.66

14.59

0.80

0.69

0.8
0.79

099
0.6 090
07

0.78

0.79
0.68

0.21
0.077

45



CHAPITRE 3. SIMULATEUR SOUS APPDESIGNER 46

(b) 0 =0.02 (c) 01 (d) 42

MSE=0.01177,SNR=13.62dB MSE=0.003066,SNR=19.5dB MSE=0.005506,SNR=16.86dB

PSNR=19.29dB,SSIM=0.41 PSNR=25.13dB,SSIM=0.80 PSNR=22.59dB,SSIM=0.69

(e) 0 =0.08 ) ¢4 (g) 42
MSE=0.02964,SNR=9.84dB MSE=0.003095,SNR=19.46dB MSE=0.006362,SNR=16.17dB

PSNR=15.28dB,SSIM=0.16 PSNR=25.09dB,SSIM=0.79 PSNR=21.96dB,SSIM=0.66

(h) 0 =0.2 (i) ¢4 G) 42

MSE=0.06608,SNR=6.75dB MSE=0.003255,SNR=19.24dB MSE=0.01046,SNR=13.91dB
PSNR=11.8dB,SSIM=0.07 PSNR=24.87dB,SSIM=0.79 PSNR=19.8dB,SSIM=0.53

s

k)o=04 M) ¢4 (m) 49
MSE=0.1274,SNR=4.49dB MSE=0.004333,SNR=18dB MSE=0.0198,SNR=11.02dB
PSNR=8.94dB,SSIM=0.05 PSNR=23.63dB,SSIM=0.68 PSNR=17.02dB,SSIM=0.40

FIGURE 3.10 — Débruitage de I'image 'cameraman.tif’ pour différentes valeurs de
la densité
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47

b d=1
MSE=0.002541,SNR=20.27dB
PSNR=25.95dB,SSIM=0.84

(e)o=3
MSE=0.006919,SNR=15.84dB
PSNR=21.6dB,SSIM=0.66

(h)o=5
MSE=0.007826,SNR=15.29dB
PSNR=21.06dB,SSIM=0.64

3 =

(k) d =20
MSE=0.008357,SNR=15dB
PSNR=20.78dB,SSIM=0.63

(c) 41
MSE=0.001137,SNR=23.84dB
PSNR=29.44dB,SSIM=0.90

0 01
MSE=0.003946,SNR=18.38dB
PSNR=24.04dB,SSIM=0.76

(i) 01
MSE=0.003573,SNR=18.81dB
PSNR=24.47dB,SSIM=0.76

1) 41
MSE=0.003367,SNR=19.07dB
PSNR=24.73dB,SSIM=0.77

(d) 22
MSE=0.0007161,SNR=25.86dB
PSNR=31.45dB,SSIM=0.88

(g) 42
MSE=0.002227,SNR=20.9dB
PSNR=26.52dB,SSIM=0.8

G) 2
MSE=0.001909,SNR=2158dB
PSNR=27.19dB,SSIM=0.82

BN

(m) 49
MSE=0.001764,SNR=21.92dB
PSNR=27.53dB,SSIM=0.81

FIGURE 3.11 — Défloutage de 'image cameraman.tif’ pour différentes valeurs de

la variance
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3.4.7 Expérience 4 : Test de 'image lena.png

TABLEAU 3.4 — Métriques de I'image ’lena.png’

Métrique 2 Oy | ]
0.00086 | 0.00183 [ 0.00002 |
0.00099 | 0.0023 [ 0.00037 |
00009 000088 |

MSE 0.0010 | 000115 |
00029 | —o.00116
0083 | 0001131 |
021211 o001z |
2549 aran
2486 B
2499 | 9535 |

SNR 24.79 2423 |
202 | —or165 |
10.04 e |
3581 | 7 i |
3064 g7
3001 | 31T |
3014 | 5050 |

PSNR 2994 | 2938 |
25.36 293z |
1481 | a5 |
612 2905 |
097 o |
097 | 055 |
0.97

SSIM 0.97
0.92
0.61
0.22
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AR

(b) 0 =0.02 (c) 01 (d) 42

MSE=0.00756,SNR=16.08dB MSE=0.00086,SNR=25.49dB MSE=0.00183,SNR=22.16dB

PSNR=21.21dB,SSIM=0.84 PSNR=30.64dB,SSIM=0.97 PSNR=27.37dB,SSIM=0.95

(e) 0 =0.08 ) ¢4 (g) 42

MSE=0.025,SNR=10.90dB MSE=0.00096,SNR=24.99dB MSE=0.0026,SNR=20.53dB

PSNR=15.86dB,SSIM=0.60 PSNR=30.14dB,SSIM=0.97 PSNR=25.83dB,SSIM=0.94

(h) 0 =0.2 (i) ¢4 G) 42
MSE=0.0616,SNR=7.43dB MSE=0.0010,SNR=24.79dB MSE=0.0056,SNR=17.00dB

PSNR=12.10dB,SSIM=0.37 PSNR=29.94dB,SSIM=0.97 PSNR=22.44dB,SSIM=0.88

k)o=04 M) ¢4 (m) 49

MSE=0.1218,SNR=4.95dB MSE=0.0029,SNR=20.24dB MSE=0.0150,SNR=12.61dB
PSNR=9.14dB,SSIM=0.19 PSNR=25.36dB,SSIM=0.92 PSNR=18.23dB,SSIM=0.71

FIGURE 3.12 — Débruitage de 'image 'lena.pgg’ pour différentes valeurs de la
densité
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(b)d=1 (c) 41 (d) 2
MSE=0.000639,SNR=26.79dB MSE=0.000373,SNR=29.14dB MSE=0.000426,SNR=28.56dB
PSNR=31.94dB,SSIM=0.98 PSNR=34.27dB,SSIM=0.99 PSNR=33.69dB,SSIM=0.98

(e)o=3 ) 41 (g) 02

MSE=0.0020,SNR=21.69dB MSE=0.00115,SNR=24.23dB MSE=0.00089,SNR=25.34dB
PSNR=26.89dB,SSIM=0.95 PSNR=29.38dB,SSIM=0.96 PSNR=30.49dB,SSIM=0.97

(h)d=5 @) 41 G) 2

MSE=0.00237,SNR=21.04dB MSE=0.00116,SNR=24.16dB MSE=0.00088,SNR=25.39dB
PSNR=26.24dB,SSIM=0.95 PSNR=29.32dB,SSIM=0.96 PSNR=30.53dB,SSIM=0.97

(k) d =20 D 1 (m) 2

MSE=0.00256,SNR=20.70dB MSE=0.00112,SNR=24.32dB MSE=0.00087,SNR=25.44dB
PSNR=25.91dB,SSIM=0.94 PSNR=29.48dB,SSIM=0.97 PSNR=30.59dB,SSIM=0.97

FIGURE 3.13 — Défloutage de 'image 'lena.png’ pour différentes valeurs de la va-
riance
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3.4.8 Expérience 5 : Test de 'image IM096.tif

Métrique

MSE

SNR

PSNR

SSIM

TABLEAU 3.5 — Métriques de I'image 'TM096.tif”

3 2
0.00195 | 0.00366
0.00214 | 0.00430
0.00219 | 0.00474
0.00205 | 0.00886
0.00530 |
0.03895 | 0.03943
0.22287 [ 0.06403
21.88
21.49
21.39
21.67
17.58
9.82
3.36 6.13
27.07 24.35
26.68
26.59
26.87
22.75
14.09 14.04
651
0.92 0.86 | 099 |
0.90 0.84
0.90
0.91 0.76 090 |
0.80 090 |
0.52
0.19
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(b) 0 =0.02 (c) 01 (d) 2

MSE=0.00992,SNR=14.82dB MSE=0.00195,SNR=21.88dB MSE=0.00366,SNR=19.07dB

PSNR=20.03dB,SSIM=0.73 PSNR=27.07dB,SSIM=0.92 PSNR=24.35dB,SSIM=0.86

(e) 0 =0.08 ) ¢4 (g) 42
MSE=0.02912,SNR=10.31dB MSE=0.00219,SNR=21.39dB MSE=0.00474,SNR=17.85dB
PSNR=15.35dB,SSIM=0.51 PSNR=26.59dB,SSIM=0.90 PSNR=23.23dB,SSIM=0.83

(h) 0=0.2 (i) /1 G) 42
MSE=0.06732,SNR=7.00dB MSE=0.00205,SNR=21.67dB MSE=0.00886,SNR=14.98dB

PSNR=11.71dB,SSIM=0.31 PSNR=26.87dB,SSIM=0.91 PSNR=20.52dB,SSIM=0.76

(k)o=04 M ¢4 (m) £
MSE=0.13120,SNR=4.58dB MSE=0.00530,SNR=17.58dB MSE=0.02114,SNR=11.02dB
PSNR=8.82dB,SSIM=0.16 PSNR=22.75dB,SSIM=0.80 PSNR=16.74dB,SSIM=0.59

FIGURE 3.14 — Débruitage de I'image 'IM096.tif' pour différentes valeurs de la
densité
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b d=1 (0) 41 (d) £9
MSE=0.00152,SNR=22.92dB MSE=0.00067,SNR=26.50dB MSE=0.00051,SNR=27.67dB
PSNR=22.92dB,SSIM=0.94 PSNR=26.50dB,SSIM=0.97 PSNR=27.67dB,SSIM=0.97

(e)d=3 ® ¢4 (g) l2
MSE=0.00448,SNR=18.19dB MSE=0.00252,SNR=20.77dB MSE=0.00147,SNR=23.11dB
PSNR=23.48dB,SSIM=0.85 PSNR=25.98dB,SSIM=0.90 PSNR=28.30dB,SSIM=0.93

(hyd=5 i) 01 G) 42
MSE=0.00514,SNR=17.58dB MSE=0.00236,SNR=21.05dB MSE=0.00131,SNR=23.61dB
PSNR=22.88dB,SSIM=0.84 PSNR=26.26dB,SSIM=0.90 PSNR=28.80dB,SSIM=0.94

(k) d =20 M ¢4 (m) €9
MSE=0.00554,SNR=17.26dB MSE=0.00216dB,SNR=21.44 MSE=0.00124,SNR=23.87dB
PSNR=22.56dB,SSIM=0.83 PSNR=26.65dB,SSIM=0.91 PSNR=29.05dB,SSIM=0.95

FIGURE 3.15 — Défloutage de I'image 'IM096.tif' pour différentes valeurs de la
variance
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3.4.9 Expérience 6 : Test de 'image IM0O0S8.tif

TABLEAU 3.6 — Métriques de I'image 'TM008.tif’

Metrique 2 7 ]
0.00183 | 0.00356 | 0.00001 |

0.00187 | 0.00397 [70.00068 |

0.00191 [ 0.00422 [0.00193 |

MSE 0.00185 [70.00235 |
0.00303 0.00235 |

0.02326 | 0.02339 [70.00229 |

0.20198 [ 0.03681 [0.00229 |

21.66 | 42.67 |

21.56 [ 2597 |

21.48 | 2143 |

SNR 21.60 9056 |
19.4 [ 2055 |

10.93 | 20.66 |

3.52 : [ 2067 |

27.37 | 4835 |

27.27 | 3165 |

27.18 [ 2714 |

PSNR 27.30 2627 |
25.11 | 2627 |

16.33 | 2638 |

6.94 | 2639 |

0.84 | 099 |

0.83 [ 093 |

0.82 [ 083 |

SSIM 0.84 080 |
0.70 [ 079 |

0.32 - [ 080 |

0.07 [ 080 |
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(b) 0=0.02 (c) 41 (d) 4
MSE=0.00858,SNR=14.97dB MSE=0.00183,SNR=21.66dB MSE=0.00356,SNR=18.70dB

PSNR=20.66dB,SSIM=0.43 PSNR=27.37dB, SSIM=0.84 PSNR=24.48dB,SSIM=0.72

(e) 0 =0.08 ) ¢4 (g) 42
MSE=0.02542,SNR=10.48dB MSE=0.00191,SNR=21.48dB MSE=0.00422,SNR=17.93dB
PSNR=15.94dB,SSIM=0.15 PSNR=27.18dB,SSIM=0.82 PSNR=23.73dB,SSIM=0.69

(h)0=0.2 (i) /1 G) C2
MSE=0.05909,SNR=7.23dB MSE=0.00185,SNR=21.60dB MSE=0.00656,SNR=15.95dB
PSNR=12.28dB,SSIM=0.07 PSNR=27.30dB,SSIM=0.84 PSNR=21.82dB,SSIM=0.59

&k)o=04 (4 (m) 45
MSE=0.11540,SNR=4.92dB MSE=0.00303,SNR=19.4dB MSE=0.01357,SSIM=12.74dB
PSNR=9.37dB,SSIM=0.04 PSNR=25.11dB,SSIM=0.70 PSNR=18.78dB,SSIM=0.43

FIGURE 3.16 — Débruitage de 'image 'IM008.tif’ pour différentes valeurs de la
densité
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b)d=1 (c) 1 (d) 49
MSE=0.00130,SNR=23.10dB MSE=0.00068,SNR=25.97dB MSE=0.00050,SNR=27.25dB
PSNR=28.83dB,SSIM=0.88 PSNR=31.65dB,SSIM=0.93 PSNR=32.93dB,SSIM=0.90

(e)d=3 ® ¢4 (g) l2
MSE=0.00383,SNR=18.38dB MSE=0.00235,SNR=20.56dB MSE=0.00139,SNR=22.85dB
PSNR=24.16dB,SSIM=0.71 PSNR=26.27dB,SSIM=0.80 PSNR=28.55dB,SSIM=0.86

th)d=5 () 41 G) L2
MSE=0.00441,SNR=17.77dB MSE=0.00235,SNR=20.55dB MSE=0.00123,SNR=23.39dB
PSNR=23.55dB,SSIM=0.69 PSNR=26.27dBSSIM=0.79 PSNR=29.09dB,SSIM=0.86

(k) d =20 (1) 1 (m) €9
MSE=0.00475,SNR=17.44dB MSE=0.00229,SNR=20.67dB MSE=0.00120,SNR=23.48dB
PSNR=23.23dB,SSIM=0.68 PSNR=26.39dB,SSIM=0.80 PSNR=29.17dB,SSIM=0.85

FIGURE 3.17 — Défloutage de I'image 'IM008.tif' pour différentes valeurs de la
variance
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3.4.10 Interprétation et discussion des résultats

Les simulations informatiques des algorithmes de restauration proposés sont ef-
fectuées sous MATLAB APPDESIGNER. Cependant, six images, parmi celles cou-
ramment utilisées dans le domaine de la restauration d’images, sont utilisées dans
ce mémoire, comme le montre la figure |3.3

Les parametres statistiques tels que MSE, SNR, PSNR et SSIM sont calculés
pour les images filtrées obtenues a partir de chaque filtre.
Les tableaux (3.1}3.2)/3.3l3.413.5| et illustrent les différentes métriques pour des
densités de bruit et des variances de flou variant de 0.02, 0.06, 0.08, 0.2, 0.4, 0.6,
0.8etde 0.2, 1,2, 3, 5, 10, et 20 respectivement.
Pour les deux types de filtres et quelque soit I'image, lorsque les valeurs SNR,
PSNR et SSIM diminuent. les valeurs de MSE et augmentent. donc 'opération
de comparaison et le choix du meilleur filtre sont liés a ces parametres statistiques.
A partir des tableaux obtenues : & mesure que la variance du bruit (ou la densité
du flou) augmente, le MSE augmente également et le SNR, PSNR et SSIM di-
minuent.Pour des valeurs plus élevées de variance de bruit (densité du flou), la
performance du filtre réduit 1égerement. Sur les deux filtres utilisés, 1 donne de
meilleurs résultats pour le debruitage et ¢9 donne des résultats plus efficaces pour
le defloutage.

Les figures de[3.6)a et les tableaux de [3.1] 4 [3.6) nous permettent de choisir

le filtre le plus adapté a chaque type d’'image et a chaque niveau de densité et de
variance de bruit.
Les figures [3.10] [3.12] [3.14] et [3.16] montrent les images restaurées par
les deux normes pour différentes valeurs de la variance. A partir de 'analyse des
résultats obtenus, nous pouvons conclure que : La méthode ¢ est plus adaptée que
la méthode ¢9 pour restaurer des images bruitées par un bruit sel et poivre pour
plusieurs raisons :

— Elle attribue un poids moindre aux valeurs extrémes, réduisant ainsi leur

impact sur 'image restaurée.

— La méthode ¢, pénalise moins les grandes différences de valeurs entre les
pixels voisins, ce qui permet de conserver les transitions nettes et les détails
critiques de I'image.

— La méthode ¢, favorise des solutions ou la plupart des coefficients sont nuls
ou proches de zéro, aidant ainsi a éliminer le bruit tout en maintenant les
éléments structurels de I'image.

Les figures [3.11] [3.13] [3.15] et [3.17] montrent le défloutage des images
par les deux normes et ce pour différentes valeurs de la densité. Le flou est caracté-
risé par une perte de netteté et des détails brouillés. la méthode 5 est plus efficace
que /1, elle améliore la netteté en conservant les bords. La méthode ¢; aide a pré-
server les bords et certains détails sans lisser intensément les transitions, rendant
les contours plus nets comparés a I'image floutée d’origine. Le succes dépend de la
sévérité du flou, mais globalement, elle rend I'image plus définie.




Les résultats montrent clairement que la déconvolution par les méthodes va-
riationnelles donne des résultats satisfaisants du point de vue visuel ou métrique.
Cependant, on observe que la déconvolution par la norme 2 est meilleure que celle
par la norme 1. Cela se traduit par un MSE plus petit, un SNR et un PSNR plus
élevés, ainsi qu'un SSIM proche de la valeur 1.

3.5 Conclusion

Les méthodes variationnelles sont trés intéressantes dans la restauration d'images.

Les résultats trouvés par le simulateur ont montré que quelque soit I'image choisie
et quelque soit sa taille, la méthode ¢; est plus efficace pour restaurer des images
bruitées par un bruit sel et poivre en raison de sa capacité a traiter les valeurs
aberrantes et a préserver les détails essentiels de I'image. En revanche, la méthode
¢1 est moins efficace pour traiter le flou, car elle tend a lisser uniformément les
transitions, ce qui réduit la netteté des bords et les détails fins. Elle peut exacerber
la perte de netteté, rendant les bords moins définis et les détails significativement
réduits. la méthode /9 corrige le flou mieux que la norme ¢;.
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Corctiinion
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Conclusion générale

Q%éveloppement d’'un simulateur de restauration variationnelle d’'images par
Itrage et déconvolution vise a concevoir un outil capable de restaurer des
images dégradées en corrigeant le flou et réduisant le bruit tout en conservant les
détails importants. Le propos de cet projet est la restauration d’images, qui consiste
a reconstituer au mieux des images ayant subi des dégradations, il s’agit de suppri-
mer ces dégradations (bruit, flou), afin de retrouver I'image originale, en optimisant
un certain critére. Nous avons considéré deux problémes de restauration d’images,
exprimés comme des problemes de minimisation de la norme en utilisant la varia-
tion totale comme terme de régularisation et la norme ¢1 et /95 comme termes d’at-
taches aux données. Ce simulateur permet de trouver un équilibre optimal entre
le lissage des zones homogenes et la préservation des contours et des structures
essentielles. Ce travail représente une avancée significative dans le domaine de la
restauration d’images, offrant des solutions robustes pour améliorer la netteté et
récupérer les détails perdus dans des images floues ou bruitées. La méthode ¢4
démontre une efficacité notable dans le débruitage d’images par contre la norme
?9 permet de corriger le flou d’'une maniere satisfaisante. La comparaison entre
les deux méthodes a été basée sur les mesures de qualités MSE, SNR,PSNR et
SSIM.

Comme perspectives futures de ce travail nous viseros deux axes :

— L'un des avantages de la variation totale est qu’elle minimise les change-
ments brusques dans 'image, ce qui permet une reconstruction plus douce.
D’un autre coté, 'un des inconvénients de cette approche est la perte de
contraste dans la reconstruction. Les transitions irréguliéres peuvent deve-
nir moins visibles. Il faut donc trouver un équilibre entre le lissage et la
préservation des détails importants de I'image.

— Les résultats satisfaisants de la restauration par variation totale encourage
Iextension de cette approche a la restauration de vidéos. Les vidéos souffrent
des mémes types de dégradations que les images fixes, mais ajoutent des
défis supplémentaires comme la cohérence temporelle.
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Résumé

@NS ce projet nous nous intéressons a la création et développement d’'un simulateur graphique pour l'uti-
isation de la procédure de filtrage et deconvolution des images par différentes techniques variationelles.
Les différentes zones de 'application permettent de charger, bruiter et appliquer le traitement sur une collection
d’images en niveaux de gris ou couleurs. Des mesures quantitatives seront étudiées et implémentées pour prévoir
automatiquement la qualité perceptive de 'image traitée.

Mots clés : traitement d’images, simulateur graphique, debruitage, deconvolution, mesure de qualité, méthodes va-
riationnelles,. . .

Abstract

his project, we are developing a graphical simulator for filtering and deconvolution of images using variatio-

nal techniques. The application allows loading, adding noise to, and processing a collection of grayscale or color

images. We will implement quantitative measures to automatically assess the perceptual quality of the processed
images.

Keywords : image processing, graphical simulator, denoising, deconvolution, quality measurement, variational me-
thods,..
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