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Résumé

La restauration par filtrage d’images corrompue par un bruit additif par les PDES
est ’opération qui permet de corriger des images bruitées. Nous étudions deux approches :
La premiére approche est I’utilisation des PDES pour la réduction du bruit et le
renforcement des contrastes, nous présentons les méthodes basées sur le filtrage par
diffusion isotrope et la diffusion anisotrope présentée par le modele de Pérona-Malik. La
deuxieme approche est le filtrage d’images par les méthodes classiques , nous étudions le
filtre linéaire présenté par le filtre Wiener et le filtre moyenneur, et le filtre non linéaire,
nous prenons le cas d’un filtre médian. Ces méthodes classiques réduisent le bruit mais ne
préservent pas les contours. Une comparaison des deux approches est illustrée par des
démonstrations graphiques et la qualité d'images restaurée par les trois critéres le SNR,
SSIM et PSNR.

Mots clé : filtrage anisotrope, filtre médian, filtre moyenneur, filtre de Wiener,
PSNR, restauration, SNR, SSIM, PDEs ...

Summary

Restoring filtered images corrupted by additive noise by PDEs is the operation to
correct noisy images. We study two approaches: The first approach is the use PDEs of for
noise reduction and contrast enhancement, we present the methods based on isotropic
diffusion filtering and anisotropic diffusion presented by the Perona-Malik model. The
second approach is the filtering of images by the classical methods, we study the linear
filter presented by the Wiener filter and the averaging filter, and the nonlinear filter, we
take the case of a median filter. These classic methods reduce noise but do not preserve
contours. A comparison of the two approaches is illustrated by graphic demonstrations and
the image quality restored by the There criteria SNR, SSIM and PSNR.

Keywords: anisotropic filtering, median filter, averaging filter, Wiener filter,
PSNR, restoration, SNR, SSIM , PDEs, ...
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Notation :

u(i, j) Image originale

f (i, j) Image bruitée

u(i, | Image restauree

n(i, ) Bruit

H Espérance

o Variance

G Fonction de la restauration.

G, (x) Fonction gaussienne.

X Pixel sur un voisinage.

G(W) Réponse fréquentielle.

W Pulsation

H (i, j) Fonction de dégradation.

H"(i, J) Conjugué de la fonction de dégradation H (i, j)
S, (i, j) Spectre de puissance du bruit 7

s(i, j) Spectre de puissance de I'image idéale.

viii



Sommaire

INtrOAUCTION GENETAIE ..ot 01

Chapitre 1 : Notions de base

I 11 oo [0 Tod o o SRS 02
- o | PSPPSRSO 02

1.2 SOUPCES A& DIUIL ...t e et e e 02

[.2 .1 Bruit li€ au contexte de I’acquiSItIoN...........cccvvvveirirriieiniiie e 02
[.2.2Bruit lié¢ a I’échantillonnage ............ccoooviiiiiiiiiicc e 02

1.2.3 Bruit lie a la nature de 1a SCENE .......c..eeeiiie e 02

1.2.4 Problémes de tranSmISSION ..........eeeiireeiiieeiieeesiieesrie e e see e snee e e e e 02

1.2.5 Problémes de COMPIESSION ......ccuviiiiiiiieiie ettt 02

[.3 LS tYPES A& DIUIL ... 03
Q)BrUIt @dditiT ......oeeeeie e 03
DYBruit MUILIPHICALIT .....ccveeeeieeeee e 03
C)BIUIL CONVOIULIT ...t e e sraa e e aee e 03

d) Pourquoi multiplicatif est complexe que additif ...........cccoeeeiiieiiie i 04

I.4 Introduction aux équations aux dérivées partielles (EDP) ........cccccoevvvviieeviieeiiinnnnn 04
[.4.1 DEfinition d’une EDP .......ccouiiiiiiiiiii e 04
1.4.2 Formulation mathématique d’une EDP ........ccccooiiiiiiiiiccieceeee et 05
1.5 discrétisation des EDPS par différence finis ..........c.ccoceveviviiiiiiicccceccceseee e 05
1.5 .1 Principe de la discrétisation par différence finis ...........cccccoveeveviveicisccceceeee e 05
[.5.2 FOIMUIE 08 TAYIOT ...ttt st ens 05
A)DIFEreNCE FINIES CENLIEES ..oeiieeieiee ettt e e e e e e erae e e e e eraeeeeeeans 06
b)Différence finies dECeNntrées @ ArOIte ..........eeeiveieciie e 06
c)Différence finies dECentrées & QAUCKE..........c.ccveveuiiieieiiececieeeee e 06
1.5.3 Schéma numérique de la dérivee Premiere ..........ccceeveeieveieice e 06
1.5.4Schéma numérique de 1a dérivée dEUXIEME .........ccvirveeiierieieeee et 07




1.5.5 Applications des équations aux dérivées partielles en traitement d’images .........c..c........ 08

1.6 MESUIE de QUANIEE ...ttt sbe bbb e sbe b eaeeneenea 09
1.6 1 Subjectif (ASPECt VISUBH) .....cuoiieiiiee et 09
1.6 2 ODJECHIT ... bbbttt 09
1.6 2.1 Méthodes avec référence COMPIELE. .........cvevvieiiiieeie ettt 09

a. Erreur quadratique MoYenNe (IMSE) ......ooeivieieiieieeeee et 09

b. Rapport créte signal sur Bruit (PSNR) ......ccccorieiiiieireeeseeeee s 10
[.7TESPACE VECIOTIEI ...ttt ettt ese s 10
[.7.1.10PErateurs VECIOIIEIS ........cooveuieiiieiecee ettt 10
[.7.0.2 GRAOUENT ..ottt ettt sttt b es 10
L7, 0.3 LAPIACIEN .....ccvieeeeeeee ettt sttt ettt et b e a et e s s enens 11
[.7. 0.4 DIVEIGENCE ..ottt ettt ettt ettt bt ebe s s ese b e s eseeaeseebe s ese st e s esesseseesesenessenes 11
I.8Discrétisation Opérateurs vectoriels par la différence finie..........ccooooeveeeciiccscceeee 12
1.8.1Discrétisation de 12 dIVEIGENCE ........cooveieiiiieieieieeceeeee e 12
1.8.2Discrétisation du gradi€Nt ...........ccooveiriirieiiieieiceeeeee et 12
1.8.3La discrétisation du LaplaCi€n ...........cccevveiiieieiiieieieeteeeeeee et 13

IR0 o] [115] o o USRS 13

Chapitre 2 : Restauration d’images par les EDP

F1 INEFOAUCTION ...ttt ettt 14
[1.1 .DiSCrétiSation dES EDP ........ccuiiiiiiieiiiie ettt 14
I1 1.1 Méthodes de résolution des équations aux dérivées partielles ............ccccveeviveeiiieennnnn. 14
[1.2 DIffUSION ISOITOPE  .veieeiiee ittt e et e e et e e e s rte e e anteaeeeeas 15
1.2 2.0 DEFINITION ..ottt sttt e e nees 15
11.2 .2.2 EQUAtion de 18 CRAIEUL ...........ovee et 15
11.2 .2.3 Formule MathématiqUe..........cc.eeeiiiieiiie et 15
I1.2 .2.4 Discrétisation de I'équation de la chaleur ............ccocoooviii i, 16
[1. 3 DiffUSION ANISOTIOPE. .. .cci it ettt e e st a e e s srae e e e e enees 17




I, 3.1 FIEES NON-TINGAITE ..ottt 17

I T B T V1 To ] PSR 17
[1. 3.3 Equation de Perona Malik .........cccoooiiiiiiiiiiie e 18
[1. 3.4 Formule MathmMAatiQUE..........ueieeiieiieie et 18
I1. 3.5 Discrétisation de Perona- MaliK ...........c.cccocieiiieiiieiii e 19
[1. 3.6 Bruit additif GAUSSIEN ......cccueieeiiieeeiie et see e e e et eesneeeesneee s 21
[1. 3.7 FIRIE MOYEINNE ..ottt 21
1. 3.8 FIIre MEAIAN .......eiiieeie et ere e 21
[1. 3.10 FIltre 08 WIBNET ...ttt sttt ee 22
[T, CONCIUSION ..ottt 22

Chapitre 3 : Résultats de simulation

L INEFOTUCTION ..t 23
I11.1Application au filtrage d’images corrompues par un bruit additif ..........cccccevviiiiiinnnnnnn. 23
0 =T [T (o] TP PUPPT R PTPPPPP 23
[11.1.2Reésultats de SIMUIALION. ...........cciiiiicc e 23
I11.1.2.1Fixer la variance o, varier le nombre d’itération N .........cccccecvvreeeeiiiiiivvreeennnn. 23
I11.1.2.2Varier la variance o, fixer le nombre d’itération N .........cccccvvveeeeeiiiiiivvrennnnnn. 28
1. 1.2.3FIIrage MOYEINNE ......ocviieeiieeieteeeee ettt sttt et se et ne b ns 33
a. Filtrage moyenne d’image teste de variance =0.02..............ccoiiiiiiiiiiiiiniinn.. 33
b. Filtrage moyenne d’image teste de variance 0 =0.01...............ccooiiiiiiiiiiiiinnn... 34
c. Filtrage moyenne d’image teste de variance o =0.03...............ccooiiiiiiiiiiiiiiii, 36
HLL.2.4FIRrage MEAIAN ......cooviieiiicceeee ettt s a s 37
a. Filtrage médian d’image teste de variance 0 =0.02..............cccoiiiiiiiiiiiiiiiin 37
b. Filtrage médian d’image teste de variance 0 =0.01.................cooiiiiiiiiiiiiiiin, 38

Xi



c. Filtrage médian d’image teste de variance 0 =0.03........cccoceriiiirieniciiiie e 40

[T1. L 2. 5FTIEIE WHBNET ...ttt ettt s sttt s 41

a. Filtrage Wiener d’image teste de variance 0 =0.02............ccoiiiiiiiiiiiiiiiininnnn, 41
b. Filtrage Wiener d’image teste de variance o =0.01.............c.coiiiiiiiiiiiiiiiiin 42
c.Filtrage Wiener d’image teste de variance o =0.03.............c.oiiiiiiiiiiiiiiiiis 44
1.3 18S MELIIGUES. ..ottt e e e e 45
L 1= 0 =1 =LA o] o PO P PP OUP TR 48
T CCONCIUSION. ...ttt 49
CONCIUSION GENEIAIR.......c.iiiiie ettt 50
27T o] Lo 0T r=1 o] ] PSSR STRR 51

Xii



Introduction

Général

)

'''''''''



Introduction Générale

Le traitement d’image est un domaine trés vaste. En effet, on peut parler de
restauration, de compression ou encore de modification, mais I’amélioration de I’image est
essentiellement obtenue par ce que I’on appelle une opération de filtrage. Le filtrage est
une approche qui sert & améliorer toute image acquise, crée, traitée ou stockée soit en code
binaire soit en valeurs numériques. Le bruit d’image est la présence d’information parasite
dans une image, et pour supprimer cette information dérangeante nous appliquons le
filtrage.

Le monde du traitement d’image ¢étudie les images numériques et leurs
transformations dans le but d’améliorer leur qualité¢ ou d’en extraire des informations. La
restauration des images consiste a corriger des images bruitées.

Nombreuses techniques de restauration ont été proposées pour attenuer, sinon
supprimer ces dégradations pour améliorer la qualité visuelle de I’image, parmi lesquelles
et les plus utilisées dans la littérature sont les méthodes de filtrage spatial (méthodes
classique), Ce mémoire propose d’explorer les techniques de restauration d’images par

anisotrope en utilisant les EDP.
Ce mémoire est organisé de la maniere suivante :

Le premier chapitre présente quelques notions de bases sur I’objet d’image, Opération

vectorielle et leur discrétisation, les EDP, discrétisation des EDP par la différence finie...

Le deuxieme chapitre présent les méthodes classiques de restauration d’images
corrompue par un bruit additif : filtre moyenneur, médian et Wiener puis, nous allons
présenter la technique de restauration par EDP, plus la diffusion non-linéaire anisotrope

basée sur le modéle de Perona-Malik.

Quant au dernier chapitre, il est consacré a la discussion des résultats de
restauration par les méthodes classiques et les méthodes basées sur les EDP. Pour évaluer
la qualité de restauration le PSNR, SNR et SSIM sont utilisées comme mesure de qualité.
La simulation est faite sous MATLAB.

Nous terminons par une conclusion générale de notre travail et no perspectives.
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Notions de base

. Introduction
Les images sont les principales sources d’information dans de nombreuses
applications, et constituent un moyen important, chacun peut analyser I’image a sa
maniére, pour extraire des informations précises .Lors de 1’acquisition, de la transmission
ou de la compression d’une image, il peut apparaitre de nombreuses dégradations, nous

appelons cette information par « le bruit ».
1.1 Bruit :

Le bruit caractérise les parasites ou interférences d’un signal. Ainsi désigne les

pixels de I’'image dont I’intensité est tres déférente de celle des pixels voisins.

1.2 Sources de bruit

Les sources de bruit d'une image sont nombreuses et diverses, nous les citons :

1.2.1 Bruit lié au contexte de I’acquisition

Une illumination réduit I’intervalle de couleurs de la scéne mais pas son nombre.
Par ailleurs, le nombre de couleur utilisée pour représenter cette scene sera réduit dans Le
cas d’un appareil photo numérique. par exemple IRM, [DIA04]
1.2.2Bruit lié a I’échantillonnage

L’étape d’échantillonnage est une source de bruit, notamment de phénomene de
Moiré lorsque les conditions de Shannon et Nyquist ne sont pas respectées, lorsque des
objets de la scéne sont projetés dans une image de la taille d’un pixel [ Mai 03].
1.2.3 Bruit lié & la nature de la scene

L’environnement dans lequel se situe I’acquisition n’est pas toujours maitrisable.
En teledétection, la couverture nuageuse dégrade la qualité des images satellites. Pour une
Echographie cardiaque, la masse graisseuse du patient peut induire des artefacts.
1.2.4 Problémes de transmission

C’est un cas fréquent en astronomie ou en aérospatial. Le signal ou I’image est
difficile a capter et donc le récepteur terrestre n’en regoit qu’une partie [SAL10].
1.2.5 Problémes de compression

Le récepteur ne recoit pas le signal direct, mais une version comprimée pour une

Meilleure transmission du signal. Un bon exemple le JPEG. [SAL 2010].




Chapitre | : Notions de base

1.3 Les types de bruit [Denl6]
a) Bruit additif
Un bruit additif est un image non bruitéeuet f la méme image avec un bruit additif
1, alors chaque pixel est caractérise par la relation :
f=u+n (1.1)

Ou f est une variable aléatoire de moyenne égale a 0.

a) Image originale b) Image bruitée de variance

o o0=0.02
Fig. .1.1 Image boat dégradée par un bruit aditif

b) Bruit multiplicatif

Un bruit multiplicatif est un image non bruitéeu et f la méme image avec un bruit

additif n, alors chaque pixel est caractérisé par la relation :

f =U*7y (1.2)

Ou f est une variable aléatoire de moyenne égale a 1.

a) Image originale b) Image bruit o=0.03

Fig. 1.2 : Image boat dégradée par un bruit multiplicatif
c)Le bruit convolutif

Un bruit est dit convolutif si étant données une image non bruitéeuet f la méme




image avec un bruit additif,, alors chaque pixel est caractérisé par la relation :
f=uxp (1.3)

Ou f est une variable aléatoire de moyenne égale a 1[Den16].

a) Image originale b) Image floutée
Fig. 1.3 : Image boat dégradée par un bruit convolutif
d) Pourquoi multiplicatif est complexe que additif ?

e Bruitadditif : simplement ajouté aux valeurs originales des pixels dans la Plupart des
cas communs. Ce type de bruit est plus facile a traiter. 11 est Principalement 1’objet de
la suppression dans le cadre de I’image mise en valeur.

e  Bruit multiplicatif : I’intensité de chaque pixel a été multipliée par L’amplitude du

bruit a ce pixel. Un tel bruit peut méme provenir d’un bruit additif linéairement dépendant

du contenu de I’'image.

1.4 Introduction aux équations aux dérivées partielles (EDP)

La plupart des phénomeénes physiques, électriques, mécaniques, optiques,
magnétiques, thermodynamiques, sont décrites par des équations aux dérivées partielles.
Ainsi, les equations de Maxwell, les équations de Navier-Stokes, les équations de
Schroédinger reposent sur des équations aux dérivées partielles. [HAC 09]

1.4 .1 Définition d’une EDP

Comme son nom le laisse supposer, une équation aux dérivées partielles est une éguation

qui contient des derivées partielles. Si dans les EDO (équations aux dérivées ordinaires),la

fonction inconnue ne dépend que d’une seule variable, dans les EDP, la fonction inconnue

dépend de plusieurs variables, ainsi, par exemple, la température u(x,y;t) dépend de

’emplacement X et du temps t. nous noterons par la suite [HAC 2009]
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5u(x yit)= ou ou o°u o°u  du " (1.4)
- ox oy o oy gy T oxPoy"?

| .4.2 Formulation mathématique d’une EDP

L’ordre d’une EDP est I’ordre le plus élevé parmi les dérivées partielles

apparaissant dans I’EDP. Notre étude dans ce mémoire est restreinte aux E.D.P d’ordre

inférieur ou égal a deux. Soit f (><1,X2,...Xn) une fonction a n variables

_ Su Su d%u & Hu o"u (1.5)
U(X1ylt):f ul_l_l 21_21 [EEES] P n-p
Sx Sy ox? oy? oxoy  oxPoy

Donc

_ Su su du du du (1.6)
ux,y;it)=fluxy,—— — —

| .5 Discrétisation des EDPs par différence finis

I 5.1 principe de la discrétisation par différence finis [DOR11]

Parmi les méthodes de résolution couramment utilisée, la méthode des différences
Finis est la plus facile d’accés. L’approximation des dérivées partielles par les différences
Finis se fait en considérant un développement en série de Taylor
1 .5.2 Formule de Taylor [ ERI 05]

Soi u(X,Y,z;t)une fonction de I’espace (X,Y,2) et du tempst.par définition de la

dérivée ona:

A! ] 1t - 1y Y 1t |.7
@=Iimlimu(x+ X, Y,2;t)—u(x,y,zt) (1.7)
é‘x Ax—0 AX

Si Axest petit, un développement de Taylor de u(x + VY, Z; t) au voisinage de x donne



24 A2 3y A3 1.8
u(x+Ax,y,z;t)=u(z )+Axgl:((x,y,z;t) +A2):—afzu(x,y,z;t)+A6):—a?(x,y,z;t)+... (8)
u(x+Ax,y,z;t)-u(x,y,zt) Su (1.9)

O(AX)=—(X,VY,Z;t
AX " (X) 5X(xyz)

En tronquant la série au premier ordre en AR, on obtient :

Troncature ¢(Ax) tend vers zéro comme la puissance premiere de Ax .

Remarque : la puissance de Ax avec laquelle I'erreur de troncature tend vers zéro est
. ] o .. ou

appelée l'ordre de la méthode .L'approximation de la dérivée 5—(x) est alors d'ordre 1
X

indiquant que I'erreur de la methode.
Notation : On note u I’image considérée, ety ; sa valeur au pixel (i, j) .Le pas d’espace
h est fixé égal a 1.

Il est existé la fonction gradient dans MATLAB. Cependant il, sera utile de code
plusieurs types d’approximation du gradient. L approche par différence finies est la plus
simple. Elle se révele bien adaptée pour les équations paraboliques.

a) Différence finies centrées

SXU . = ui+1,j _ui—l,j (I.lO)
] 2
U .. —U (1.11)

_ i+ i,j-1
oYU, ; ==
b) Différence finies décentrées a droite
5; i |+1j _ui,j (1.12)
5y+ i ij+1 ui,j (1.13)
c)Différence finies décentrées a gauche
I .5.3 Schéma numérique de la dérivée premiére[DOR 11]
O U =U ;= (1.14)
5yuij = Yij _ui,j—l (1.15)

Le schéma aux différences finies d’ordre 1 s’écrit :




ouy) U, —U (1.16)
(5] e

Ce schéma est dit avant ou décentré avant.

Il est possible de construire un autre schéma d’ordre 1 appelé arriere:
ou U, —u. (1.17)
— | =—/—2+¢(Ax)
oX J; AX

Des schémas aux différences finies d’ordre supérieur peuvent étre construits en manipulant

des développements de Taylor au voisinage de X; , on écrit :

(6 (68 1.18

ui+1:Ui+AX(5—uj +AX (5 l:j +AX [igj ¢(AX4) (1.18)
o) 2 \ox*)  3t{ad)

2(0° 36 1.19

ui—l:ui_AX(a_u) +AX (a l:j —AX [é—l:j ¢(AX4) (119)
x) 2 \oxt) 3o

La soustraction de ces deux relations donne 1’égalité suivante :

ou (|.20)
U, +U , = 2Ax(—} +¢(Ax3)

X ),
Ce qui permet d’obtenir le schéma d’ordre deux dit ‘centré’ pour approximer la dérivée
premiére deu :

ou Uiy —Uiy 2 (1.21)
(&1: 2AX +¢(AX)

Pour obtenir des ordres supérieurs, il faut utiliser plusieurs nceuds voisins de X; .

Par exemple, un schéma aux différences finies d’ordre 3 pour la dérivée premiere s’ écrit :

—U. - —3u —2u. 1.22
(@j — Ui, +6u|+1 3U| 2u|—1 +¢(AX3) ( )
oX ), BAX

I .5.4 Schéma numérique de la dérivée deuxieme [DOR 11]
Le principe est identique et repose sur les développements de Taylor au voisinage

de X, . Par exemple pour construire un schéma d’approximation de la dérivée seconde, on

Ecrit




(o (68 .23
Ui+1:Ui+AX(5—uj +AX (5 Uj +AX [8—uj ¢(AX4) (123)
ox ), | i

2 (ox? 3! {ox®
au) AP (&) AXC( & . (1.24)
Ui_l = Ui —AX(&ji + 2 (6)(2 1 - 3' [%jl +¢(AX )
En faisant la somme de ces deux egalités, on aboutita :
2 (1.25)
U, —U_, —2u =AX’ [%j + ¢(Ax4)

Ce qui permet d’obtenir le schéma d’ordre deux dit centré pour approximer la dérivée

seconde deu

2 22U +U, (1.26)
0 l; _ Uiy 2u.2+u,_1 +¢(Ax4)
oX" ). AX
Il existe aussi une formulation avant (équation (5)) et arriére (équation (6) ) pour la
dérivée seconde, toute d’ordre 1 :
2 _ou _ (1.27)
(6 l:] _ Ui 2u,2+l+uI +¢(Ax)
ox" ). AX
2 —2u. : (1.28)
0 l: _Y 2u,_12+ U, +(AX)
ox” ). AX

Il est également possible de construire, par le méme procédé, des schémas aux

Différences finies d’ordre supérieur pour les dérivées deuxiémes, troisiéme, etc....

I .5.5 Applications des équations aux dérivées partielles en traitement d’images
L’application des EDPS en traitement d’images attire depuis quelques années

L’attention de plusieurs chercheurs en vision par ordinateur. .Les EDPS trouvent leurs

applications dans la segmentation, 1’in painting et le filtrage des images.

le filtrage d’image consiste a réduire les variations brusques d’intensité dans une méme

région homogéne de I’image tout en préservant les transitions entre ces différentes

régions. Les bruits sont ainsi réduits, les pixels parasites éliminés, et les contours plus

définis. Parmi les grandes familles de filtres utilisées dans ce but on trouve les filtres basés

sur I'utilisation des EDPS citons par exemple : filtre de choc, le principe de ce filtre est de

rehausser le contour dans la direction de gradient de I’image [DOR 11].




1.6 Mesure de qualité

Différentes métriques ont été proposées dans la littérature afin d’évaluer la qualité
d’une image. Leur utilisation dépend de 1’application et du type de dégradation auquel on
est intéressé. Ces métriques permettent de comparer une image estimée a une image de
référence dont on dispose. Parmi les métriques les plus couramment utilisées sont celles
qui mesurent simplement la distance entre les pixels des images deux a deux. Nous
présentons ici les mesures de qualité que nous utilisons dans ce mémoire afin d’évaluer
nos résultats de restauration en termes de bruit.
1.6.1 Subjectif (aspect Visuel)
L’ceil humain est un outil essentiel pour apprécier la qualité d’une image. Il va permettre a
I’utilisateur d’identifier le contenu des images, la netteté de celles-ci, la présence d’artefact
set la qualité des contours. Il est donc capital que les méthodes de dé bruitage prennent en
compte le systéeme optique humain. Cependant, cette évaluation ne peut étre que
subjective puis qu’il n’existe aucune mesure correcte pouvant traduire fidélement la
perception de I’ceil humain Sans pour autant négliger le critére subjectif, il est préférable
d’introduire des critéres subjectifs. Les plus célébres critéres utilisés dans la littérature
sont (MSE) et (PSNR). [Khe2012]
1.6 .2 objective [Khel2]

En un mot, la mesure de la qualité objective (par opposition a I'évaluation
subjective de qualité par les observateurs humains) cherche a déterminer la qualité des
images algorithmiquement. Le but de la recherche de I'évaluation de la qualité objective
est de concevoir des algorithmes dont la prévision de la qualité est en accord avec
I’évaluation subjective des observateurs humains

Les algorithmes réduits de référence emploient cette information de référence partielle
pour juger la qualité du signal déformé .Les mesures quantitatives les plus utilisées sont :
(MSE), PSNR, SNR etc. ...
1.6 .2.1 Méthodes avec réference complete [SEG 12]
a. Erreur quadratique moyenne (MSE)
L’image dégradée T est toujours comparée a 1’originale | pour déterminer son
Rapport de ressemblance. Ce critére est le plus utilisé. Il est basé sur la mesure de

L’erreur quadratique moyenne (MSE) calculée entre les pixels originaux et dégradés:




it 1 (1.29)
Ou (M X N) est la taille de I’image, et uetlsont respectivement les amplitudes des

Pixels sur les images originale et dégradée. Il est vraisemblable que I'ceil tienne beaucoup
plus compte des erreurs a grandes amplitudes, ce qui favorise la mesure quadratique.
B . Rapport créte signal sur bruit (PSNR)
Au lieu de mesurer la distorsion, cette valeur (Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)
mesure la fidélité, puisqu'elle est proportionnelle a la qualité. Tout de méme, elle est une
fonction de MSE; sa définition et son utilisation proviennent du domaine du traitement de

signal:

PSNR =10lo
910( MSE

umaxzj (1.30)

Pour une image a niveau de gris, umaxdésigne la luminance maximale possible. Une
Valeur de PSNR infini correspond a une image non dégradée. Et cette valeur décroit
En fonction de la dégradation. Le PSNR relie donc le MSE a I'énergie maximale de

L’image.

1.7 Espace vectorielle : [OPE]

1.7 .1. Equations mathématiques :

1.7 .1.10pérateurs vectoriels
Dans cette sous-section, on donne les expressions des opérateurs mathématiques :

gradient, Divergence, Laplacien, en coordonnées scalaires dans un espace a deux

dimensions, tous ces opérateurs sont construits I'opérateur fondamental nabla v
1.7 .1. 2Gradient
Le gradient est un vecteur représentant la variation d'une fonction par rapport a la

variation de ses différents parametres définit comme suit :

grad(x,y)=V(x,y) (1.31)
Egalement

T ou . ou . (1.32)
grad (x,y) =&(x, y)i +5(x, y)i

Exemple : soit le champ scalaire f (x, y)
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f (X, y) =x*+3xy? (1.32 .1)
e Calculer gradf(x,y)enM(-10)

e Rép:

grad f (M (xy),

5t

oy

. (sf, o &f : (1.32.2)
5 (x,y)jougradf —(E(X, Y)|+5—y(X:Y)Jj

En M(-10) :gradf =-i+0j =i (1.32.3)

. -1 1.32.5
- grad f,, =( 0 j ( )

1.7 .1.3 Laplacien
Le Laplacien est l'opérateur différentiel défini par I'application de I'opérateur
gradient suivie de l'application de I'opérateur divergence, le Laplacien d'un champ est égal

a la somme des dérivées secondes de ce champ par rapport a chacune des variables.

Au(x,y) =div(gradu(x,y))=V(Vu(x y)) = Vu(xy) (1.33)
Egalement
Au(x,y)= Z0Y), 2 (0Y) (1.34)

aXZ 8y2

Le laplacien d’une fonction mesure la différence entre la valeur de la fonction en
un point et sa moyenne autour de ce point. Ainsi le laplacien est nul ou tres petit lorsque la
fonction varie sans a coups.

Exemple : soit

f (X, y) =3xy —2xy? (1.34.1)

o 2 2 1.34.2

af =¥yt 0T (1.34.2)
oxX° oy

Af =4y +2x (1.34.3)

M(-L11):Af, =4+2=6 (1.34.4)

1.7 .1.4Divergence

Le produit scalaire de l'opérateur V sur le vecteur u donne

11



au(x, y)+ au(x,y) (1.35)

diu(x,y)=Vu(x,y)=

OX

Exemple : soit
V(M) =3x%yi +xy?j (1.35.1)
—— o o (1.35.2)
divw(M) = —(3x%y )+ —( xy?

(M) =2 (3¢ )+ (o)
divw(M) = 6xy + 2xy (1.35.3)
M@ -1):divw=—6+-2=-8 (1.35.4)

I.8DiscrétisationOpérateurs vectoriels par la différence finie [PAS 12]

1.8.1Discrétisation de la divergence

X

Soit le vecteur v définit parv = [V ) , La divergence de ce vecteur s’écrit comme suit :

y

~ (ov, ov,) ov, ov, (1.36)
divwv =| —=, =—24
oX oy oX oy
Pour discrétiser ce terme nous utilisons le schéma arriére (a gauche)
divv =V (1:37)
div =-Vv/, (1.38)
div =v, =V, +V], -V (1.39)

i-1j Vi T Vi
1.8.2 Discrétisation du gradient

Le gradient en deux dimensions s’écrit comme suit :

vu(x,y;t) :[éu(x, y:t) ulx, yit)}

OX oy (1.40)
Sa discrétisation est :
ou'. ou'. (1.41)
Vu(i,j)z 4
oX oY

Si on applique le développement de Taylor sur le gradient, On peut discrétiser
respectivement le gradient par différentes maniéres a droite (avant), a gauche (arriere) et
centrée :

12



vu', =(un u' " u.“.) (1.42)

i+1,j ~ YijrYija T Mg
n n n n n
T (TR TARRTHAST (1.43)
u', o —u’, o ou L —ul (1.44)
n _ i+1, ] i-1,] i,j+1 i,j-1
Vu;; = ,
2 2

1.8.3 La discrétisation du Laplacien : Laplacien de u est donné comme suit

2 (% vt Ay v 1.45
Au(x,y;t)=(aug(’zy’t)'au(x’y’t)] o

2
oy
Si on discrétiser ce dernier formule on trouve
olu". &% (1.46)
Au_n_ — 1] (]
1] 2 ! 2
oX° oy
Donc
n n n n n n n
AUy = (Ul +uly =207, 0+l - 200 (1.47)
Premiere formulation :
n n n n n n
AU =00 U U Ul — AU (1.48)
Deuxiéme formulation :
n n n n n n n n n
Auivi - (ui,Hl — Ui )+(ui+1,j —Uij )+(ui—1,j —Uj; )+(ui,j—1 —Ui; ) (1.49)

Les quatre directions sont notées comme suit :

AU = (Ul )+ (uny —ury )+ (-t )+ (ur - ur) (1.50)

i+l Yij i+1,j ~ Yi,j i)j i)j

Uy Ue Uw Us

I. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les différents types de bruits, avec leurs
modeéles, et leurs sources, ainsi que les critéres utilisés pour étudier les dégradations d’une
image .La connaissance et la compréhension des différentes méthodes de résolution des
differentes EDPs est d’une grande importance et nécessité pour les utilisées des dans

divers domaines, et on particulier dans le domaine de traitement d’images.
, p g
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Restauration d’images par les EDPs

I1. Introduction

Dans ce chapitre, nous présentons les méthodes de restauration par filtrage
classiques, qui utilisent des masques de convolution, fournissent des résultats présentant
des oscillations prés des discontinuités. Pour contourner cette difficulté, de nouvelles
approches ont été proposées, la diffusion par EDP est une des solutions adéquates au

probleme de restauration d’image par filtrage.
Il .1 .Discretisation des EDP [GON 11]

Il 1.1 Méthodes de résolution des équations aux derivees partielles
La discrétisation est le passage d’un probleme exact continu régit par une EDP au
probleme approche discret, il existe quatre grandes familles de méthodes :
a) Les différences fines.

La méthode consiste a remplacer les dérivées partielles par des différences divisées ou
combinaisons de valeurs ponctuelles de la fonction en un nombre fini de points discrets ou
nceuds du maillage.
a)Avantage : Grande simplicité d'écriture et faible colt de calcul.

b) Inconvénients : Limitation a des geométries simples, difficultés de prise en compte des
conditions aux limites de type Neumann.
b) Les volumes finis.

La méthode intégre, sur des volumes élémentaires de forme simple, les équations
écrites sous forme de loi de conservation. Elle fournit ainsi de maniére naturelle des
approximations discrétes conservatives et est particulierement bien adaptée aux équations
de la mécanique des fui des. Sa mise en ceuvre est simple avec des volumes ¢lémentaires
rectangles.
a)Avantage : Permet de traiter des géométries complexes avec des volumes de forme
quelconque, détermination plus naturelle des conditions aux limites de type Neumann.

b) Inconvénient : Peu de résultats théoriques de convergence.
c) Les éléments finis.

La méthode consiste a approcher, dans un sous-espace de dimension finie, un

probleme écrit sous forma variation elle (comme minimisation de I'énergie en général)

dans un espace de dimension infinie. La solution approchée est dans ce cas une fonction
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déterminée par un nombre fini de paramétres comme, par exemple, ses valeurs en
certains points ou nceuds du maillage.
a)Avantages : traitement possible de géométries complexes, nombreux résultats

théoriques sur la convergence.

b) Inconvénient : complexité de mise en ceuvre et grand coit en temps de calcul et
mémoire.

11.2 Diffusion isotrope

11.2.1 Filtres linéaire [EVA 04]

La diffusion linéaire joue un rdle important dans certains détecteurs de contours, la
diffusion linéaire est parmi les méthodes les plus simples pour lisser les images en
utilisant les EDP.

11.2.2 Diffusion isotrope

1.2 .2.1 Définition [ARK 12]

L’une des premicres idées a été d’établir une analogie entre la restauration d’une
image et un phénomene physique qui est celui de la diffusion de chaleur. De méme fagon
que, dans un matériau, la chaleur se diffuse d’un point a un autre, de proche en proche, et
tend ainsi a se répartir uniformément au fur et a mesure que le temps s’écoule. On peut
imaginer diffuser de proche en proche les niveaux de gris dans une image. Ainsi, les

irrégularités des niveaux de gris diminueront et ’on retrouve un niveau de gris uniforme.
11.2 .2.2 Equation de la chaleur [FRA 05]

L’une des premicres idées est d’établir une analogie entre la restauration et un
Phénomeéne physique, la diffusion de la chaleur. De la méme facon que dans un matériau,
la chaleur diffuse d’un point a un autre, de proche en proche, et tend ainsi a se répartir
Uniformément au fur et a mesure que le temps s’écoule, on peut imaginer faire diffuser de
proche en proche les niveaux de gris. Ainsi, les irrégularités des niveaux de gris
diminueront et I’on retrouve un niveau de gris uniforme.

11.2 .2.3 Formule mathématique

L’équation de la chaleur est un EDP linéaire parabolique, s’écrit
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au d’u o),
E_c(y+?}t>o,(x,y)eﬂ (I1.1)
u(x,Y;0)=Up (x,y)

u: Image a traiter ‘Z—l:: la dérivée temporelle ;
- e ou ou o .
c: Coefficient de diffusion est une constante P +y : La dérivee spatiale
X

Le modéle de diffusion isotrope de chaleur revient a faire une convolution de

I’image initiale avec une Gaussienne d’écart type o =+/2t

u(x;t) =, (x)xG(x) (11.2)
G, La gaussienne d’écart type o donnée par la formule suivante :

p o E )
G, (x)= e 2o’

_0. 27

Historiquement, c’est le premier filtrage multi-échelle qui a éte étudié. Cependant,
si ce filtrage réduit le bruit, il rend floue ’image, atténue les contours et on perd la

localisation précise des ¢léments de I’image.
11.2 .2.4 Discrétisation de I'équation de la chaleur

Nous intéressons ici a la discrétisation explicite, pour cela nous utilisons un
schéma avant d'ordre 1 pour évaluer la dérivée temporelle et un schéma centré d'ordre 2

pour la dérivée seconde en espace.

- Evaluation de la dérivée temporelle

(6U jn ~ uirj-}-l _uirjj (“4)
ot) ot

ot Est le pas temporel.
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- Evaluation de la dérivée seconde en espace suivant X et y:

sy ufly+ul —2uf

ij _ i+l i ij

oX° AX? (11.5)
52uirjj _ U g U7 — 207 (11.6)
Sy? Ay?

Ax et Ay le pas de discrétisation respectivement par rapport a X et y Pour Ax=Ay =1 :

- Détermination du Laplacien :

Pour déterminer le Laplacien on somme les équations (11.5) et (11.6) :

ou ou (1.7)

AU :yﬁ'?
n n n n n
AU=UL 5 +UT U U —4ui'j (11.8)
donc :
ut-ul ) ) ) ) (11.9)
T =SUiLy Ui HU o UL — 4ui,j
1

Uy — Ui = +ot [uirll,j UL ULy U _4uirjj} (11.10)

I1. 3 Diffusion anisotrope

I1. 3.1 Filtres non-linéaire [DEJ 04]
La diffusion non linéaire a €té introduite par Perona and Malik (Perona and Malik,
1988) et ils ont également tout de suite proposé son modéle par ’EDP. En méme temps ils
ont établi de maniere explicite le principe de maximum ayant la méme importance
que le principe de comparaison en morphologie mathématique en tant que propriété des
érosions, dilatations, ouvertures et fermetures.
I1. 3.2 Définition [RAG 13]

La diffusion anisotrope a été introduite par Perona et Malik [12]. L’idée premiere
est de rendre la diffusion dépendante du contenu de I’image et en particulier des contours.
Elle consiste a effectuer une diffusion conditionnelle, c.-a-d. forte diffusion dans les zones
a faible gradient et faible diffusion dans les zones a fort gradient. L’équation s’écrit alors

avec une fonction décroissante qui varie en fonction de la valeur de gradient.
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Il. 3.3 Equation de Perona Malik [JOC 08]

Pour résoudre les problémes issus d'une diffusion isotrope et Pour obtenir des
images simplifiées en éliminant efficacement le bruit tout en Préservant les contours, la
premiere idée de diffusion anisotrope a été proposée par Malik et Perona [Perona-Malik
1990]. La motivation essentielle de I'utilisation de modéles basés sur la diffusion est la
construction d’un opérateur de diffusion dépendant des propriétés locales de 1’image.
Perona et Malik ont proposé de modifier I'équation de diffusion pour obtenir la diffusion
anisotrope en remplagant la diffusion linéaire par une diffusion non linéaire en vue,
d’abord, d’une homogénéisation maximale d’une image en réduisant le bruit puis d’une
diffusion minimale au niveau des contours et de la suppression du flou introduite par la
diffusion linéaire. Le coefficient de diffusion, constant de I’équation de la chaleur, est
remplace par une fonction de diffusion qui est en fonction du gradient .

I1. 3.4 Formule mathématique [JOC 08]

& div(g(x, y: VU, 1) (1

Avec les conditions initiales suivantes :

u(x, y,0) =u,(x, y) (11.2)
LD _ giv(g(x, i u(x, yi0) 9
—au(g,ty;t) =g (X ¥:t)V(Vu(x, y;t))+ Vg (x, yit).Vu(x, y;t) (11-4)
—8u(>;ty;t) =g(x y;t)Au(x, y;t)+Vg(x, y;t).Vu(x,y;t) (11:5)

Apres avoir développé ’operateur de divergence dans (11.5) I’expression (11.6) est
obtenue :

%u =c(x, y;D)AuU(x, y;t) +Ve(x, y;t).Vu(x, y;t) (1. 6)

Cette conductivité est c(x,y;t) donnée par I’expression (Il. 6) pour favoriser le
lissage intra-région contrairement aux lissages inter-régions et ce, a travers une fonction

décroissante dépendant de la norme du vecteur gradient |Vu|
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c(x,y;t) = g(Vu(x,y;t)) (I.7)
La fonction g a été proposée par Perona et Malik sous les deux formes suivantes :

- Fonction gaussienne

(Ivuly’ (11.8)
gl(|vu|) =€ [ ‘ j

Fonction lorentzienne
1 (11.9)

o)
1+ —
k

I1. 3.5 Discrétisation de Perona- Malik

g2(|Vu|) =

au(x,y;t) . (11.10)
%:dlv(g(‘Vu(x, y;t)‘).Vu(x, y;t))
u(x,¥;0)=uy(x.y)
Le développement de cette équation devient
: .11
W:Vg(x, yit).Vu(x, y;t)+g(x y;t).Vau(x,y;t) (111)
On note V> =A (A Laplacien)
e Discrétisation du termeM
ou (x, y,t) Discré_ti;ation u:}rl — uirjj (l |12)

ot ot

e Discrétisation du terme Vg(X,y;t).Vu(x,y;t) Ce terme est discrétisé par différence

avant (schéma avant) ~ Vg(x, y;t).Vu(x, y;t) > Vg7, vu;
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Vgirjj'vuirjj Z(ginﬂj glj)( i+1,j i,j)+(girjj+1 glj)( i j+1 uirjj)

Vgir?j'vui g|+lj( i+1,j i, ) gl j( i+1,j |,j )+ girjj+l (uirjj+1 i, ) gl j( ij+l

e Discrétisation du terme g (X, y;t).V2u(x, y;t)
La discrétisation de ce terme est par point centrale (schéma centrée)

g(x y;t).Vau(x y;t) - g/, . Vau,

n n n n
Va —Au .+1J +U +ui,j+1+ui,j71_4ui,j
LA UL U Ul — AU
gl,j' i, glj |+1J i-1,j i,j+1
uinJ_rl_un
3 _ n
§t gH—lj( i+1,j i, ) gl J( i+1, j ul,j)+

n n n

gl j+l( ij+1 Ij) gl j( ij+ I])+gl j( i+1, +ui—1,j +ui,j+1+ui,j—l_

Donc :

Aprés développement et simplification on trouve :

n+l n

u-. —Uu

U— = gl+1j ( i+, |,j )+ girjj+l(uirjj+l i, )+ gl i ( ij-1 i—l,j _Zuirjj)

ot

_ n n n n n n n n
=0; ,+1( i+ Ui )+ Qi (ui+1,j —Ui; )+ Oij (ui,j—l —Ui; )+ 9i; (ui—l,j -

n n n n
9ijn (ui,j+l _u. j )"‘ g|+lj (ui+1,j —Ui; )"‘
_ N
Gn Uy Ge Ug

n+1
u ;" =u;; +ot

n n n n
g j( i j-1 ui,j)+gi,j (ui—l,j _ui,j)
%/—/ %/—/
Gw Uy Gs Ug

u'tt =u’, +6t(G Uy, +G. U +G, U, +Gs Uy)

Avec G, =G, =g;; Onnot
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U, =u", —u". (11.22)

ijH T M

G, = gir,'j+1 (1.22)
Gy =0{:Uy = (Uirjj+1 _uirjj) (11.23)
Ge = 0l Ue = (U, ) (11.24)
Gy =9/;;Uy :(Uirjj—l _uin,j) (11.25)
Gy = gl Us =(ul, ) (11.26)

1. 3.7 Bruit additif Gaussien [HAW 01].
Le bruit gaussien apparait dans ’image comme une variation aléatoire autour des
valeurs d’intensité. Il est modélisé par 1’équation suivante:
1 (x-u)° (1.27)

X) = e 2
9. )=

Avec pest la valeur moyenne, o est I’écart type (variance), ¢ ( y,az)est dite distribution

gaussienne.
1. 3.8 Filtre moyenneur

On l'appelle aussi moyenne liquidation, moyenne ou fonds de liquidation. Son
principe est tres simple : le pixel est remplacé par la moyenne de lui-méme et de ses
voisins. Dans la définition du voisinage, les filtres seront différents. Le filtre moyen est un
filtre passe-bas et annule ainsi les hautes fréquences de bruit correspondantes. Son
inconvénient est qu'il annule également les hautes fréquences correspondant aux détails de
I'image : rendant I'image moins bruitée mais plus floue [DIA].

I1. 3.9 Filtre médian [DIA].

Un filtre intermédiaire est un filtre non linéaire. Son principe est de remplacer les
pixels par la moyenne de leurs voisins. Ainsi, méme si plusieurs pixels adjacents sont
bruités, le pixel courant peut étre corrigé. Cependant, ce filtre effectue un lissage car les
pixels corrects peuvent étre ajustés. De plus, ce processus de filtrage est plus colteux en
temps de calcul car il nécessite des dispositifs de tri adjacents a chaque pixel. Plus le

voisinage étudié est grand, plus le colt de [lalgorithme est élevé [DIA].
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I1. 3.10 Filtre de Wiener
Il est courant, lorsqu'on traite de problémes mal conditionnels, d'utiliser des
techniques de régulation. Ensuite, la solution est obtenue en utilisant un critére dans lequel

la solution optimale se rapproche de la solution souhaitée. Dans le cas du filtre de Wiener,

on cherche un filtre w(u,v) tel que l'espérance mathématique de l'erreur quadratique

moyenne entre I'image parfaite inconnue et I'image reconstruite soit négligeable : il n'y a
donc aucun risque de faire diverger la solution. [BRE 03].
Le critere choisi est de nature probabiliste:

min([( f(x)-f (x))zD (11:28)

Ou f(x) est ’image originale idéale (sans bruit) et f (X) est I'image reconstituée. La

solution a cette expression dans le domaine fréquentiel est donnée par :
H*(u,v) (11.29)

s, (u,v)

s(u,v)

w(u,v)=

‘H (u,v)2

OU H*(u,v) : Est la conjuguée de la fonction de dégradation H (u,v)

‘H(u,v)z‘zH*(u,v)H(u,v), s,(u,v): Spectre de puissance du bruitn. s(u,v):
Spectre de puissance de 1’image idéale.Le rapport S% représente le rapport signal sur

bruit. D’aprés I'équation de w(u,v) on peut constater que si S% tend vers zéro alors le

filtre de Wiener tend vers le filtre inverse. Le probleme est que les contours de l'image
sont "écrases" par le filtre de Wiener, car le critere utilisé est un critere objectif
(quadratique). L'idéal serait évidemment d'utiliser un critére pseudo-visuel. [FEA 07].

I1. Conclusion

Nous avons étudié dans ce chapitre quelques notions de base sur la restauration par
EDP, plus précisément le filtrage isotrope linéaire a base de la diffusion de la chaleur et le
filtrage anisotrope non linéaire basé sur la diffusion de Perona-Malik. de maniere générale

on trouve que le filtrage par les EDP est le moyen le plus exacte pour éliminer le bruit.
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Chapitre 111 : Résultats de simulation

Résultats de simulation
I11. Introduction
Ce chapitre présente les résultats de simulations de filtrage d’images test « boat,
cameraman, house et lena256 »de taille 256 corrompues par un bruit additif en
appliquant les EDP et les filtres ¢: médian, moyenneur et Wiener. Nous utilisons le
PSNR, SNR et SSIM comme des mesures de qualité en utilisent MATLAB 2010 .

ITII.1 Application au filtrage d’images corrompues par un bruit additif

111.1.1 Images tests

c) house

Fig.111 . 1 Images test
I11.1 .2 Résultats de simulation

I11.1 .2 .1.Fixer la variance o, varier le nombre d’itération N

1) image 1 : boat

s .‘ i
a) image bruitée o =0.02

psnr = 17.24dB snr =2.99dB ssim= 0.28
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Chapitre 111 :

b) Image filtrée N =1

psnr = 22.85dB

snr= 8.97dB
ssim= 0.51

c) Image filtrée N =2

psnr =24.27dB
snr =10.96dB
ssim= 0.61

e) Image filtrée N =5

f) Image filtrée N =10

psnr= 24.18dB psnr= 22.99dB
snr =11.56dB snr =10.43dB
ssim=0.69 ssim=0.67

Y
\ \/

i) Image filtréee N =100
psnr =18.50dB

h) Image filtrée N =50
psnr =19.72dB

Résultats de simulation

d) Image filtrée N =3

psnr = 24.60dB
snr=11.57dB ssim= 0.66

g) Image filtrée N =20

psnr =21.53dB
snr =8.91dB ssim= 0.61

j) Image filtrée N =150
psnr =17.79dB

snr =6.99dB snr =5.69 dB snr = 5.00dB ssim = 0.45
ssim= 0.52 ssim=0.47
Fig. I11. 2 : Filtrage anisotrope de l'image boat corrompue par un bruit additif pou
o =0.02
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Chapitre 111 : Résultats de simulation

b) Image 2 : house

a) irﬁgbrte o =0.02
psnr= 17.17dB snr = 2.30dB ssim= 0.19

(N )

b)vimage filtrée N =1 C) ll‘mage filtrée N =2 d) Ihwage filtrée N =3

psnr =23.10dB psnr = 24.96dB psnr =25.70dB
snr= 8.30dB ssim= 0.37 snr= 10.46dB ssim= 0.49 snr=11.43dB ssim= 0.57

o

e) Image filtrée N =5 f) 'Image filtréee N =10 g) Image filtrée N =20

psnr = 25.83dB psnr = 25.19dB psnr = 23.86dB
snr=11.90dB ssim= 0.66 snr=11.28dB ssim= 0.71 snr=9.82dB ssim= 0.70

h) Image filtrée N =50 i) Image filtrée N =100 j) Image filtrée N =150

psnr =22.00dB psnr =20.76dB psnr =20.14dB
snr=7.86dB ssim= 0.65 snr=6.63dB ssim= 0.62 snr=5.98dB ssim= 0.61

Fig. I1. 3 : Filtrage anisotrope de l'image house corrompue par un bruit additif pou o =0.02
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Chapitre 111 : Résultats de simulation

c) Image 3 : cameraman

a) ig bruitée o =0.02
psnr = 17.50dB snr =5.26 dB ssim=0.25

b) Image filtrée N =1 c) Image filtrée N =2 d) Image filtrée N =3

psnr =22.32dB psnr =23.21dB psnr =23.09dB
snr =10.35dB ssim=0.40 snr=11.37dB ssim=0.49 snr=11.36 dB ssim=0.54

e) Image filtrée N =5 f) Image filtrée N =10 g) Image filtrée N =20

psnr = 22.66dB psnr =21.62 dB psnr = 20.63dB
snr =10.91 dB ssim=0.59 snr =9.86dB ssim=0.62 snr =8.81dB ssim=0.61

h) Image filtrée N =50 i) Image filtrée N =100 j) Image filtrée N =150

psnr =19.29dB psnr =18.38dB psnr =17.89dB
snr=7.44dB ssim=056 snr=6.49dB ssim= 053  snr=5.99 dB ssim=0.52

Fig. 111. 4 : Filtrage anisotrope de l’image cameraman corrompue par un bruit additif pou
o =0.02
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Chapitre 111 : Résultats de simulation

d) Image 4 : lena256

a) image bruit o - 0.02
psnr= 17.17dB snr=2.70dB ssim= 0.27

” Ar.
P r . U U o e o Yo

b) Image fitre N =1 C) mage filtré N=2 d) Image filtre N=3
psnr = 22.44dB psnr =23.94dB psnr =23.93dB

snr=8.16 dB ssim= 0.45 snr=9.95dB ssim=0.56  snr=10.33dB ssim= 0.59

]
R\
:
:

e) Image filtrée N =5 f) Iage filtrée N =10 g) Image filtrée N =20
psnr =23.73dB psnr =22.93dB psnr =21.80dB
snr=10.47 dB snr=9.75dB ssim=0.63 snr=8.63 dB ssim=0.59

ssim= 0.63
h) Image filtrée N =50 i) Image filtrée N =100 j) Image filtrée N =150
psnr =20.16dB psnr =18.93dB psnr =18.24dB

snr=6.93dB ssim= 0.51 snr =5.72dB ssim= 0.46 snr=5.02dB ssim= 0.44

Fig. 11. 5 : Filtrage anisotrope de ['image lena256 corrompue par un bruit additif pou o = 0.02
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Résultats de simulation

I11.1 .2 .2. Varier lavariance o, fixer le nombre d’itération N

e) Image 1: boat

psnr= 20.10dB
snr =5.86dB ssim= 0.39

e v

C) ime bruitée o =0.02
psnr= 17.19dB
snr=2.96 dB ssim=0.28

e) image bruitée o =0.03
psnr = 15.59dB
snr=1.34dB ssim= 0.22

b) Image filtrée o =0.01
psnr =19.94dB
snr=7.05dB ssim=0.52

d) Image filtrée o =0.02
psnr =19.69dB
snr=6.98 dB ssim= 0.52

f) Image filtrée o =0.03
psnr = 19.50dB
snr=6.90dB ssim= 0.52
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Résultats de simulation

g) image bruitée o =0.1
psnr= 11.34dB

snr=-2.83dB ssim= 0.11

G5 i

i) image bruitée 0' =0.2
psnr= 9.57dB
snr =-4.69dB ssim =0.06

h) Image filtrée o =0.1
psnr =17.84dB
snr= 6.07dB ssim=0.49

j) Image filtrée o =0.2
psnr =16.53dB

snr=5.08 dB ssim= 0.46

Fig. l11. 6: Filtrage anisotrope de l'image boat corrompue par un bruit additif pou

f)Image 2:house

a) i;ge bruitée o =0.01
psnr = 20.01dB
snr= 5.20dB ssim= 0.27

5 oy —

c) irﬁége riée co=0.02
psnr= 17.16dB
snr=2.31dB ssim=0.19

b) Image filtrée o =0.01
psnr = 22.19dB

snr = 7.94dB ssim=0.65

d) Image filtrée o =0.02
psnr =21.98dB

snr= 7.86 dB ssim=0.65
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Résultats de simulation

e) ir;age bruitée o =0.03
psnr = 15.55dB
snr= 0.65 dB ssim=0.15

g) image bruitée o :.l
psnr = 11.33dB
snr = -3.55dB ssim=0.07

i) image bruitée o = 0.2
psnr= 9.51dB
snr = -5.32dB ssim=0.04

f) Image filtrée o =0.03
psnr = 21.76dB

snr =7.75dB ssim=0.65

h) Image filtrée o=0.1
psnr =19.91dB
snr =6.68dB ssim=0.63

j) Image filtrée o =0.2
psnr = 18.38dB
snr= 5.64 dB ssim=0.61

Fig. Il. 7: Filtrage anisotrope de l’'image house corrompue par un bruit additif pou

g) Image 3: cameraman

a) ig bruitée o =0.01
psnr = 20.40dB
snr=38.15dB ssim= 0.34

b) Image filtrée o =0.01
psnr =19.54dB

snr = 7.55dB ssim=0.58
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c) ige buitée v 0.02
psnr= 17.47dB
snr= 5.25dB ssim=0.25

e) iage bruitée o = .03
psnr = 15.89dB
snr =3.66 dB ssim=0.21

g) image bruitée o =0.1
psnr = 11.56dB
snr =-0.69dB ssim=0.11

i) image bruitée & = 0.2
psnr= 9.58dB
snr =-2.61dB ssim= 0.07

Fig. 1. 8: Filtrage anisotrope de ['image cameraman corrompue par un bruit additif pou N =50

Résultats de simulation

d) Image filtrée o =0.02
psnr= 19.27dB
snr=7.44 dB ssim=0.56

f) Image filtrée o =0.03
psnr =19.07dB

snr = 7.35dB ssim=0.56

h) Image filtrée 0 =0.1
psnr =17.57dB
snr =6.62dB ssim=0.51

j) Image filtrée o =0.2
psnr =16.13dB
snr =5.58 dB ssim=0.49
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H) Image 4: lena256

a) image bruitée o =0.01
psnr = 20.03dB
snr = 5.59dB ssim=0.38

c) image bruitéMO' =0.02
psnr=20.17dB
snr=2.67dB ssim=0.27

e) image bruitée 0 =0.03
psnr = 15.55dB
snr =1.08dB ssim=0.22

]

g) imge bruitée o0 =0.1

psnr = 11.29dB
snr =-3.15dB ssim=0.10

Résultats de simulation

b) Image filtrée o =0.01
psnr = 20.38dB

snr=7.05dB ssim=0.52

d) Image filtrée o =0.02
psnr= 20.17dB

snr=6.96 dB ssim=0.51
.

f) Image filtrée o =0.03
psnr= 19.89dB

snr=6.88 dB ssim=0.51

h) Image filtrée
psnr = 18.07dB
snr =6.05dB ssim=0.49
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Résultats de simulation

i) image bruitée o=0.2

psnr= 9.51dB
snr =-4.94dB
ssim=0.07

j) Image filtrée o=0.2

psnr = 16.49dB

snr=4.98 dB ssim= 0.47

Fig. 1. 9: Filtrage anisotrope de ['image lena256corrompue par un bruit additif pou N =50

111.1 .2 .3.Filtrage Moyenne

a) filtrage Moyenne d’image teste de variance o =0.02

a) image boat bruitée
c=0.02

psnr =17.23dB

snr =2.99dB
ssim= 0.28

€) image cameraman

bruitée o=0.02

psnr =17.50dB

snr =5.28dB
ssim=0.25

b) image Moyenne de

taille (3x3)

psnr =21.15dB
snr =8.39dB

f) filtrage Moyenne de
taille (3x3)

psnr =20.25dB

snr =8.35dB
ssim=0.60

c) filtrage Moyenne de

taille (5%5)

psnr =20.64dB
snr =7.81dB
ssim= 0.58

£ . i

g) filtrage Moyenne de
taille (5x5)

psnr =19.85dB

snr =7.89dB
ssim=0.60

¥ /

d) filtrage Moyenne de

taille (7x7)

psnr =20.08dB

snr=7.21dB
ssim=0.55

h) filtrage Moyenne de
taille (7x7)

psnr =19.40dB

snr =7.38dB
ssim=0.58
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Chapitre 111 : Résultats de simulation

i image lena256 )} filtrage Moyenne de k) filtrage Moyenne de 1) filtrage Moyenne de

bruitée o =0.02 taille (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr = 17.18dB psnr = 21.40dB psnr = 20.92dB psnr = 20.38dB

snr =2.69dB snr = 8.12dB shr =7.58dB shr =6.990B

ssim=0.27 ssim=0.58 ssim=0.57 ssim=0.60

m) »ivage ouse bruitée n) filtrage Moyenne de o) filtrage Moyenne de p) fltrage Moyenne de

o=0.02 taille (3><3) taille (5><5) taille (7><7)
psnr =17.15dB psnr = 23.04dB psnr = 22.34dB psnr = 21.65dB
snr =2.29dB snr =8.850B snr =8.09dB snr = 7.37dB
ssim=0.19 ssim=0.69 ssim=0.69 ssim=0.67

Fig.111. 10. filtrage Moyenne médian d’image teste de variance o =0.02

b) filtrage Moyenne d’image teste de variance o =0.01

a) image boat bruitée b) image Moyenne de c) filtrage Moyenne de d) filtrage Moyenne de

o=0.01 taille (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr =20.11dB psnr = 21.43dB psnr = 20.86dB psnr = 20.25dB
snr =5.87dB snr =8.54dB snr =7.94dB snr = 7.31dB
ssim= 0.0.39 ssim= 0.61 ssim= 0.59 ssim=0.56

34



Chapitre 111 : Résultats de simulation

e iae cameraman f) filtrage Moyenne de 0) filtrag Moyenne de h) filtrage Moyenne de

taille (3><3) taille (5><5) taille (7><7)

bruitée o=0.01 psnr = 20.57dB psnr = 20.15dB psnr =19.67dB
psnr =20.37dB snr =8.52dB snr =8.06dB snr =7.54dB
snr =8.14dB ssim=0.63 ssim=0.62 ssim=0.60

ssim=0.34

i) image lena256 j) filtrage Moyenne de k) filtrage Moyenne de 1) filtrage Moyenne de

bruitée o =0.01 taille (3><3) taille (5><5) taille (7><7)
psnr = 20.07dB psnr = 21.62dB psnr = 21.08dB psnr =20.51dB
snr =5.58dB snr = 8.22dB snr =7.65dB snr =7.05dB

ssim=0.38 ssim= 0.59 ssim= 0.57 ssim=0.55

m)”i‘mage house bruitée n) filtrage Moyenne de o) filtrage Moyenne de p) filtrage Moyenne de

o=0.01 taille (3><3) taille (5><5) taille (7><7)
psnr =20.03dB psnr = 23.30dB psnr = 22.53dB psnr = 21.78dB

snr =5.16dB snr =9.03dB snr = 8.24dB snr = 7.48dB

ssim=0.27 ssim= 0.71 ssim= 0.69 ssim=0.68

Fig.111. 11. filtrage Moyenne médian d’image teste de variance o =0.01
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Résultats de simulation

c) filtrage Moyenne d’image teste de variance o =0.03

a) image boat bruitée
o =0.03

psnr =15.61dB

snr=1.37dB
ssim= 0.22

€) image camerama

bruitée o =0.03

psnr =17.50dB

snr =5.28dB
ssim=0.25

i) image lena256
bruitée o =0.03

psnr = 17.18dB

snr =2.69dB
ssim=0.27

b) image Moyenne de

taille (3x3)

psnr =20.84dB
snr = 8.22dB

f) filtrage Moyenne de
taille (3x3)

psnr =20.25dB

snr =8.35dB
ssim=0.60

) filtrage Moyenne de
taille (3x3)

psnr =21.40dB

snr= 8.12dB
ssim=0.58
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c) filtrage Moyenne de
taille (5x5)

psnr =20.39dB

snr =7.68dB
ssim= 0.57

g) filtrage Moyenne de
taille (5x5)

psnr =19.85dB

snr =7.89dB
ssim=0.60

d) filtrage Moyenne de
taille (7x7)

psnr =19.88dB

snr =7.10dB
ssim=0.55

h) filtrage Moyenne de
taille (7x7)

psnr =19.40dB

snr =7.38dB
ssim=0.58

k) filtrage Moyenne de
taille (5x5)

psnr =20.92dB

snr =7.58dB
ssim=0.57

1) filtrage Moyenne de
taille (7x7)

psnr =20.38dB

snr =6.99dB
ssim=0.60
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n) filtrage Moyenne de o) filtrage Moyenne de p) filltrage Moyenne de

m) image huse bruitée
o =0.03 taille (3><3) taille (5><5) taille (7><7)
psnr =17.15dB psnr = 23.04dB psnr = 22.34dB psnr = 21.65dB
snr = 2.29dB snr = 8.850B snr = 8.09dB snr =7.37dB
ssim=0.19 ssim=0.69 ssim=0.69 ssim=0.67

Fig.111. 12. filtrage Moyenne médian d’image teste de variance o =0.03

111.1 .2 .4.Filtrage médian
a) filtrage médian d’image teste de variance o =0.02

é) filtrage médian de d) filtrage médian de

a) image house b) filtrage médian de
bruitte =0.02 taille (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr =17.12d8 psnr =25.13dB psnr =29.70dB psnr =27.72dB
snr = 2.26dB snr=11.12dB snr =15.400B snr =13.43dB
, ssim=0.71 ssim=0.84 ssim=0.82

ssim=0.18

2y

h) filtrage médian de

e) image boats f) filtrage médian de g) filtrage médian de
bruitte =0.02  taille (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
e v it it v
_ snr =10. snr=13. snr=11.
Shr = 2.9508 ssim=0.67 ssim=0.80 ssim=0.72
ssim=0.28
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Chapitre 111 :

Résultats de simulation

i) image cameraman

bruitée o =0.02

psnr =17.52dB

snr =5.25dB
ssim=0.25

m) image lena256
bruitée o =0.02

psnr = 17.18dB

snr =2.69dB
ssim=0.27

j) filtrage médian de

taille (3x3)

k) filtrage médian de I) filtrage médian de

taille (5x5) taille (7x7)

psnr =21.57dB

snr=9.77dB
ssim=0.63

psnr =23.71dB

snr =11.56dB
ssim=0.78

psnr =22.28dB

snr =10.13dB
ssim=0.73

n) filtrage médian de

o) filtrage médian de

) filtrage médian de

taille (3><3) taille (5><5) taille (7><7)
psnr = 22.84dB psnr = 25.47dB psnr = 23.99dB

snr =9.68dB snr =12.00dB snr =10.52dB

ssim=0.63 ssim=0.72 ssim=0.63

Fig.I11. 14. filtrage médian d’image teste de variance o =0.02

b) filtrage médian d’image teste de variance o =0.01

a) image house

bruitée o=0.01

psnr =17.14dB

snr =5.21dB
ssim=0.27

b) filtrage médian de

taille (3x3)

¢) filtrage médian de

taille (5x5)

d) filtrage médian de

taille (7x7)
psnr =25.81dB

snr=11.61dB
ssim=0.74

psnr =29.70dB

snr =15.40dB
ssim=0.84

psnr =27.72dB

snr =13.43dB
ssim=0.82
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Chapitre 111 :

Résultats de simulation

e) image boat
bruitée o =0.01

psnr = 20.08dB

snr =5.83dB
ssim=0.39

f) filtrage médian de

taille (3x3)

psnr =23.43dB
snr =10.61dB
ssim=0.69

i) image cameraman
bruitée o =0.01

psnr =20.40dB

snr=8.17dB
ssim=0.34

j) filtrage médian de

taille (3x3)

psnr =22.07dB

snr =10.08dB
ssim=0.67

m) image lena256 bruitée n) filtrage médian de

o =001 taille (3x3)
psnr = 20.07dB
snr =5.59dB psnr =23.30dB
ssim=0.83 snr =9.99dB
ssim=0.65

g) filtrage médian de h) filtrage médian de

taille (5><5) taille (7><7)
psnr =26.07dB psnr =23.95dB
snr=13.11dB snr=11.01dB
ssim=0.72

ssim=0.80

k) filtrage médian de ) filtrage médian de

taille (5><5) taille (7><7)
psnr =23.71dB psnr =22.28dB
snr =11.56dB snr =10.13dB

ssim=0.78 ssim=0.73

/|

o) filtrage médian de

p) filtrage médian de

taille (5><5) taille (7><7)
psnr =25.47dB psnr =23.99dB
snr =12.00dB snr =10.52dB
ssim=0.72 ssim=0.67

Fig.111. 15. filtrage médian d’image teste de variance o =0.01
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Chapitre 111 :

Résultats de simulation

c) filtrage médian d’image teste de variance o =0.03

snr =0.66dB
ssim=0.15

a) image house
bruitée o =0.03
psnr =15.53dB

b) filtrage médian de

taille (3x3)

psnr = 24.49dB

snr =10.68dB
ssim=0.69

¢) filtrage médian de
taille (5x5)

psnr =29.70dB

snr =15.40dB
ssim=0.84

d) filtrage médian de
taille (7x7)

psnr =27.72dB

snr =13.43dB
ssim=0.82

e) image boat

bruitée o =0.03

psnr =15.58dB

snr =1.34dB
ssim=0.22

snr =3.60dB
ssim=0.21

i) imag ameran
bruitée o =0.03
psnr =15.82dB

f) filtrage médian de
taille (3x3)

psnr =22.27dB
snr =9.89dB

j) filtrage médian de
taille (3><3)

psnr = 21.12dB

snr =9.55dB
ssim=0.60
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g) filtrage médian de
taille (5x5)

psnr =26.07dB

snr =13.11dB
ssim=0.80

k) filtrage médian de
taille (5x5)

psnr =23.71dB

snr =11.56dB
ssim=0.78

h) filtrage médian de

taille (7x7)

psnr =23.95dB

snr=11.01dB
ssim=0.72

1) filtrage médian de
taille (7x7)

psnr =17.14dB

snr =10.13dB
ssim=0.73



Chapitre 111 : Résultats de simulation

m) image lena256 n)’filtrage médian de o)filtrage médian de p) filtrage médian de
bruitée o =0.03 taille (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr = 1502;28 psnr = 22.23dB psnr = 25.47dB psnr = 23.99dB
092 snr =9.350B snr =12.00dB snr =10.52dB
ssim=0. ssim=0.61 ssim=0.72 ssim=0.67

Fig.111. 16. filtrage médian d’image teste de variance o =0.03
I11.1 .2 .5.Filtre Wiener

a) filtrage Wiener d’image teste de variance o =0.02

a) image boat bruitee b) filtrage Wiener de  c) filtrage Wiener de  d) filtrage Wiener de

o =0.02 taille (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr_:z ;;dildB psnr = 22.67dB psnr = 28.90dB psnr = 26.50dB
008 snr =10.06dB snr =15.94dB snr =13.550B

e ssim=0.66 ssim=0.83 ssim=0.75

e) image house bruitée  f) filtrage Wiener de ) filtrage Wiener de  h) filtrage Wiener de

c=0.02 taille (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr_:z ;Z;:dB psnr = 25.08dB psnr = 32.58dB psnr = 30.77dB
:Qirm‘_(') 18 snr =11.05dB snr =18.28dB snr =16.47dB

e ssim=0.71 ssim=0.85 ssim=0.83
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Chapitre 111 : Résultats de simulation

i) image cameraman j) filtrage Wiener de k) filtrage Wiener de 1) filtrage Wiener de

bruitte =0.02  ajlle (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr_z 2157;'37(18 psnr = 21.52dB psnr =30.10dB psnr = 28.81dB
zgirm_—b o5 snr =9.75dB snr =17.93dB snr =16.65dB
e ssim=0.65 ssim=0.84 ssim=0.80

A

) |mage ena256 n) filtrage Wiener de o) filtrage Wiener de p) filtrage Wiener de

bruitte =002 ajlle (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr i217712338 psnr = 22.72dB psnr = 28.85dB psnr = 27.14dB
i 007 snr =9.560B snr =15.37dB snr =13.67dB
e ssim=0.62 ssim=0.77 ssim=0.72

Fig.l11. 18. filtrage Wiener d’'image teste de variance o = 0.02

b) filtrage Wiener d’image teste de variance o =0.01

z;) image boat bruitée b) filtrage Wiener de  c) filtrage Wiener de  d) filtrage Wiener de

o =0.01 taille (3x3) taille (5x5) taille (7x7)
psnr_:5 :;)(.j(;?dB psnr = 23.29dB psnr = 22.74dB psnr = 22.10dB
039 snr = 10.48dB snr =9.90dB snr =9.23dB

e ssim=0.68 ssim=0.65 ssim=0.61
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Chapitre 111 :

e) image house bruitee f) filtrage Wiener de

c=0.01

psnr = 20.08dB

snr = 5.22dB
ssim=0.27

4

bruitée o =0.01

psnr = 20.37dB
snr =8.15dB
ssim=0.34

m) imge lena256
bruitee o =0.01

psnr = 17.20dB

snr=2.71dB
ssim=0.27

taille (3x3)

psnr = 25.64dB

snr =11.45dB
ssim=0.74

taille (3x3)

psnr =21.96dB

snr = 9.99dB
ssim=0.67

Résultats de simulation

g) filtrage Wiener de
taille (5x5)

psnr = 25.21dB

snr =25.21dB
ssim=0.73

taille (5x5)

psnr =21.72dB

snr=9.72dB
ssim=0.66

h) filtrage Wiener de

taille (7x7)

psnr = 24.69dB

snr =10.45dB
ssim=0.72

i) image cameraman j) filtrage Wiener de k) filtrage Wiener de ) filtrage Wiener de

taille (7x7)

psnr = 21.45dB

snr =9.42dB
ssim=0.65

n) filtrage Wiener de

taille (3x3)

psnr = 23.17dB

snr =9.85dB
ssim=0.64

o) filtrage Wiener de

taille (5x5)

psnr = 22.80dB

snr =9.45dB
ssim=0.62

p) filtrage Wiener de
taille (7x7)

psnr = 22.40dB

snr =9.03dB
ssim=0.59

Fig.111.19. filtrage Wiener d’image teste de variance o =0.01
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Chapitre 111 :

Résultats de simulation

c) filtrage Wiener d’image teste de variance o =0.03

a) ge boat bruitée
o =0.03

psnr = 17.21dB

snr =2.97dB
ssim=0.28

) ' house bruitée
o =0.03

psnr = 17.18dB

snr =2.31dB
ssim=0.18

i) image cameraman
bruitte o =0.03

psnr = 17.47dB

snr =5.25dB
ssim=0.25

taille (3x3)

psnr =22.22dB

snr =9.80dB
ssim=0.64

f) filtrage Wiener de
taille (3x3)

psnr = 25.08dB

snr =11.05dB
ssim=0.71

3 —C‘r

.4“‘
. y .
>

j) filtrage Wiener de
taille (3><3)

psnr =21.52dB

snr =9.75dB
ssim=0.65
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taille (5x5)

psnr = 21.74dB

snr =9.32dB
ssim=0.62

g) filtrage Wiener de
taille (5x5)

psnr = 32.58dB

snr =18.28dB
ssim=0.85

k) filtrage Wiener de
taille (5x5)

psnr = 30.10dB

snr =17.93dB
ssim=0.84

taille (7x7)

psnr =21.44dB

snr =8.89dB
ssim=0.60

i

h) filtrage Wiener de

taille (7x7)

psnr = 30.77dB

snr =16.47dB
ssim=0.83

) filtrage Wiener de
taille (7x7)

psnr = 28.81dB

snr =16.65dB
ssim=0.80



Chapitre 111 :

bruitée o =0.03 taille (3><3)

psnr = 17.20dB

snr=2.71dB
ssim=0.27

I11.1. 3 Les métriques :

m) image lena256  n) filtrage Wiener de

psnr = 22.72dB

snr =9.56dB
ssim=0.62

taille (5x5)

Résultats de simulation

/

o) filtrage Wiener de

psnr = 28.85dB

snr =15.37dB
ssim=0.77

Fig.20. filtrage Wiener d’image teste

taille (7x7)

A

p filtrage Wiener de

psnr = 27.14dB

snr =13.67dB
ssim=0.72

Différentes méthodes de filtrage pour variance o =0.02

Image o Méthode Les métriques

SNR[dB] | PSNR[dB] SSIM

0.02 | bruitée 2.96 17.19 0.28

Moyenneur 8.39 21.15 0.60

médian 10.30 22.59 0.67

Wiener 10.06 22.67 0.66

anisotrope 10.36 22.69 0.67

0.02 | bruitée 5.25 17.47 0.25

Moyenneur 8.35 20.25 0.60

médian 9.77 21.57 0.63

Wiener 9.75 21.52 0.65

anisotrope 9.93 21.69 0.62

Lena256 0.02 | bruitée 2.67 20.17 0.27

: Moyenneur 8.12 21.40 0.58

médian 9.68 22.84 0.63

Wiener 9.56 22.72 0.62

anisotrope 9.75 22.87 0.63
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House 0.02 | bruitée 2.31 17.16 0.19
Moyenneur 8.85 23.85 0.68
médian 11.12 25.13 0.71
Wiener 11.05 25.08 0.71
anisotrope 11.19 25.19 0.70

tableau .111.1. Variation du PSNR , SNR et SSIM pour différentes méthodes de filtrage

Différentes méthodes de filtrage pour variance o =0.01

Image o Méthode Les métriques

SNR[dB] PSNR[dB]| SSIM

0.01 | bruitée 5.86 20.10 0.39
Moyenneur 8.54 21.43 0.61

médian 10.61 23.43 0.68

Wiener 10.48 23.29 0.68
anisotrope 10.79 23.61 0.69

0.01 | bruitée 8.15 20.40 0.34
Moyenneur 8.52 20.57 0.63

médian 10.08 22.07 0.67

Wiener 9.99 21.96 0.67
anisotrope 10.79 22.16 0.66

0.01 | bruitée 5.59 20.03 0.38
Moyenneur 8.22 21.62 0.59

médian 9.99 23.30 0.65

Wiener 9.85 23.17 0.64
anisotrope 10.11 23.44 0.65

House 0.01 | bruitée 5.20 20.01 0.27
Moyenneur 9.03 23.30 0.71

médian 11.61 25.81 0.74

Wiener 11.45 25.64 | 074
anisotrope 11.71 25.89 0.74
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tableau .111.2. Variation du PSNR , SNR et SSIM pour différentes méthodes de filtrage

Différentes méthodes de filtrage pour variance o =0.03

Image o Méthode Les métriques
SNR[dB] PSNR[dB] | SSIM
Boat 0.03 | bruitée 1.34 15.59 0.22
Moyenneur 8.22 20.84 0.59
médian 9.89 22.27 0.65
Wiener 9.80 22.22 0.64
anisotrope 10.08 22.45 0.65
Cameraman 0.03 | bruitée 3.66 15.89 0.21
Moyenneur 8.35 21.25 0.60
médian 9.55 21.12 0.60
Wiener 9.65 21.20 0.58
anisotrope 9.65 21.21 0.58
Lena256 0.03 | bruitée 1.08 15.55 0.22
Moyenneur 8.12 21.40 0.58
médian 9.35 22.23 0.61
Wiener 9.56 22.72 0.62
anisotrope 9.45 22.36 0.61
House 0.03 | bruitée 0.65 15.55 0.15
Moyenneur 8.85 23.04 0.58
médian 10.68 24.49 0.69
Wiener 10.73 24.61 0.68
anisotrope 11.05 25.08 0.71

tableau .111.3. Variation du PSNR , SNR et SSIM pour différentes méthodes de filtrage
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111.1.4 Interprétations

Dans ’application de Filtrage anisotrope de la méthode de Pérona-Malik on
observe que les contours de I'image sont conservés. Cependant, a l'intérieur de ces zones,
le lissage est trés puissant. De plus on observe que certains points du bruit n'ont pas été
lissés. En effet, si le gradient est trop important autour de certains points, le lissage sera
faible, et donc le bruit persistera.

Filtrage moyenneur : Les masques (3x3)et (5x5)donnent de bons résultats, le
masque (5x5) donner visuellement un effet de flou donc il y a une perte d'information sur

I'image filtrée. Les meilleurs résultats sont obtenus par le masque (3x3).

a) Avantages : Trés simple et rapide. , Reéalisables par convolution. ,Dépend de
I'importance a donner au pixel d'analyse et a ses voisins.

b) Inconvénients : Forte atténuation des contours (limite la performance des traitements
ultérieurs). ,Forte influence des pixels aberrants isolés. ,Probleme de la division par 9. ,

Peu robuste.

Filtre de Wiener : Les meilleurs résultats sont obtenus avec le masque (5x5)

statistiquement et visuellement.

(a) Avantages : Réduction de bruit , La separation d'un signal et d'un bruit. , Expression
d'une solution causale et stable. , Mise en ceuvre dans un cas simple. ,Blanchiment,
factorisation spectrale ,Minimise I'erreur quadratique moyenne entre le processus aléatoire

estimé et le processus souhaite.

(b) Inconvénients : Les contours de I'image sont écrasés par le filtre de Wiener

Filtrage médian: Les masques (7x7)et (5x5)donnent de bons résultats, le masque
(7x7) donne visuellement un effet de flou donc il y a une perte d'information sur I'image

filtré. Les meilleurs résultats sont obtenus par le masque (5x5).

a) Avantages : Diminuer plusieurs types de bruits. , Ne crée pas de nouveau niveau ;
préserve mieux les contours sans altérer le fond. , Elimine les valeurs aberrantes sans se
limiter a faire un calcul de moyenne qui aura tendance a contaminer les valeurs voisines
avec cette valeur aberrante et flouter I'image. ,Résistance accru au bruit. ,Tri rapide

inefficace car pas assez de pixels.
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b) Inconveénients : Ce filtre est connu par sa préservation de contour, mais affecte les
angles et les détails fins. , Supprime les détails fins qui ne sont pas du bruit. , Détruit les
coins. , Non réalisable par masque de convolution.
I11. Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les résultats de simulation de notre étude
théorique vue dans le chapitre précédent et nous avons fait une comparaison entre les EDP
la diffusion anisotrope de modéle Pérona Malik.les et les méthodes de filtrage : filtre
moyenneur et Wiener comme un exemple de filtre linéaire et filtre médian comme une

filtre non linéaire
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Conclusion Générale

Conclusion Générale

Le but de Ia restauration d’une image de bonne qualité a partir de sa version
dégradée par un bruit additif gaussien, dans le but d’¢liminer ou supprimer le bruit pour
récupérer d’informations significatives de I’image originale. Dans ce travail, Nous avons
présenté une étude sur deux approches de filtrage de diffusion basées sur les Equations
aux Derivées Partielles (EDP), il s'agit de la méthode de Pérona-Malik et I’équation de
chaleur et le filtrage par la méthode et quelques méthodes de filtrage classique telles
que :

_le filtre moyenneur,

_le filtre médian,

et le filtre de Wiener

Nous avons montré que la méthode de Pérona-Malik préserve les contours pendant un
certain nombre d’itérations, mais elle convergence vers la moyenne de I’image. Les bords
‘sautent’ les une apres les autres. Il faut donc I’arréter au nombre d’itérations voulu. Il n'y

a pas de critére d’arrét universel.

L’¢tude comparative établie entre les méthodes de restauration est basée sur le
calcul du rapport signal sur bruit (SNR) et de rapport signal sur bruit maximal (PSNR)
ainsi que sur la qualité visuelle des images restaurées. Les résultats obtenus sont tres
satisfaisants.

Comme perspectives :

Penser a combiner plusieurs filtres pour tirer profit des avantages de chaque filtre afin
d'améliorer encore la qualité du filtrage,

_ faire la conception et I'implémentation d’un simulateur qui regroupent plusieurs types de

bruits avec d'autres méthodes de restauration par filtrage récentes et plus développées.

Nous espérons que notre travail sera une invitation aux futurs masters a améliorer

ces résultats,
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