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Introduction Générale

1. Introduction

Le traitement d’image est désormais reconnu conume discipline originale, au
confluent des mathématiques (théorie des nombresegsus aléatoires, statistique, algebre
linéaire), de la physique (influence des capteursmdieux, domaine de validité des
hypotheses simplificatrices,...) et de l'informaig(mise en ceuvre d’algorithmes...) avec une
méthodologie propre (analyse spectrale, filtraggjmisation), des problémes spécifiques
(quantification, rapidité des algorithmes, compremrécision-complexité-temps de calcul,
élimination de bruit,...) et un large champ d’apalion dans divers domaines de l'activité
humaine (médecine, geéologie, télécommunicationspnées  financieres, industries
mécaniques,...).

Dans de nombreux domaines scientifiques, le ouie un réle fondamental. Il est a
I'origine d’un grand nombre de difficultés. Le kruians une image est le résultat du bruit
électronique du capteur et de la qualité du digeealr. Pour lutter contre les effets du bruit, il
est nécessaire d'opérer des transformations qur pbaque pixel tiennent compte des
techniques dites de filtrage d'image en algorititaalébruitage.

Dans la littérature du traitement d'imagedfétientes méthodes de débruitage ont été
proposees et développées. Tout d’abord, des méttamldiltrage spatial ont été proposées.
Celles-ci consistent a réduire le bruit dans leseezajui ne présentent pas d’objets intéressants
et a accentuer la perception des structures dént&es techniques de filtrage utilisent un
filtre passe-bas pour supprimer les hautes frégsemeequi a pour inconvénient d’atténuer
les contours de l'image. Pour palier a ces prob&nde nouvelles techniques, plus
performantes, ont vu le jour aux cours des annBest 80, citons notamment les approches
variationelles basées sur les EDPs (équations érwées partielles), les approches utilisant
les champs de Markov et les approches baséesssamhsformées multi-échelles, notamment
la transformée en ondelettes. Récemment, ces desnadt montré leur puissance dans le
cadre de 'estimation statistique. Par le biaizee transformées parcimonieuses, I'énergie du

signal utile est concentrée sur un faible nombreakfficients, ce qui offre ainsi un cadre

1
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naturel non linéaire pour estimer ce signal. Alarssuffit de seuiller les coefficients de
I'image observée et d’inverser la transformée pahienir une estimée du signal utile. D’'une
autre part, le filtrage bilatéral comme une techeigle débruitage ajouté aux précédentes
méthodes permet de faire un lissage et d’élimires détails inutiles, avec I'avantage de
préserver les contours entre les régions d'imagmsOe cadre de ce mémoire, nous nous
sommes intéressés au débruitage des images nivdaugris a base des ondelettes
orthogonales et le filtre bilatéral. plus précis@meious proposons deux algorithmes de
débruitage, qui consistent a combiner I'approchéadeansformée en ondelettes et le filtrage
bilatéral. L'intérét de cette combinaison est dertprofit des avantages des deux approches.
Il convient maintenant, de dresser un état de $artles différents algorithmes de débruitage

proposeés dans la littérature.
2. Etatde l'art

L'obtention d’information a partir de mesures conpues par un bruit reste un
probleme ouvert, que ce soit en traitement du sigoaen traitement de l'image, et est
toujours un domaine actif de recherche.

En 1961, James et Stein [1] ont introduit un estéuar du vecteur des moyennes
8 0 R dobservations gaussiennes de vecteur moydéhme¢ de covariance?ly : X ~
N (8,021,4) . Cet estimateur permet d'obtenir une erreur quap@ moyenne plus petite
que l'estimateur du maximum de vraisemblance (MW) des données de dimension d
supérieure ou égale a 3. Le point clé pour apptidmenéthode de MV est le calcul de la
densité d’'une variable aléatoire stable. Cependarttine forme analytique n’est disponible
pour l'estimateur de MV et on a recours a des moEs de minimisation numeérique
extrémement pénibles et colteuses [2]. Ces incéensnmajeurs rendent cette possibilité

inutile en pratique. Le résultat de I'estimateufr N (8,021,) a ensuite été généralisé par

Block [3] au cadN(B,I") , oul OR™® est une matrice symétrique définie positive. Dems

cas, l'estimateur de James Stein domine celui dyirnan de vraisemblance dés que la

dimension effective ﬂ ou A

N () wax () est la plus grande valeur propre [deet T,

représente 'opérateur de trace d’'une matriceplesst grande que 2. La formule du risque de
'estimateur de James-Stein fait intervenir le gac®, ce qui dans la pratique est un
probléeme puisqué® est inconnu. Pour pallier cette difficulté, St¢#j a alors introduit en

1981 un estimateur non biaisé du risque pour d@saeurs s’écrivant sous la forme
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A

6= X +g(X)

Ou g est continue, différentiable presque partout efieér

E[Z g)g(i(x)U<oo

i=1 i

Le résultat, prouvé dans le cas d’une matrice daréance de la forme?l ,, peut étre étendu

aux matrices de covariance symeétriques définiegiyes. L’estimateur non biaisé de Stein
est maintenant connu sous I'acronyme SURE (Stéinlsiased Risk Estimate). Pour plus de
détails concernant cet estimateur, on pourra cterd3].

Par la suite, Donoho et Johnstone [6] I'ont utiles® débruitage dans le cadre d’un
opérateur de seuillage doux sur des coefficientsaglettes pour estimer et minimiser
I'erreur quadratigue moyenne [7]. Cette méthodecesinue aujourd’hui sous le nom de
SureShrink. Les fonctions de seuillages doux et cloirantes et ayant fait la preuve de leur
efficacité dans des travaux sur le débruitage emsuite été améliorées [8,9] en considérant
des estimateurs non linéaires reposant sur des icaimbns linéaires de fonctions
élémentaires. Récemment, Luisier et Blu [10] orgriee ce principe de paramétrisation
linéaire qu’ils ont dénommé LET (Linear Expansioh Thresholds) et I'ont généralisé,
conduisant ainsi a la méthode SURE-LET. Mentionnégalement que des travaux sur les
approches SURE ont été menés dans le cadre deitdgbrunultivarié [11,12]et de
I'estimation ensembliste [13].

Par ailleurs Le filtrage bilatéral comme une teqgoei de débruitage ajouté aux
précédentes méthodes permet de faire un lissag&lietiner des détails inutiles.

Le filtre bilatéral est un filtre non linéaire prasé par Aurich et Weule [14], Smith et
Brady [15], et Tomasi et Manduchi [16] pour listes images. Il a été adopté pour plusieurs
applications telles que le débruitage des imagés11], les manipulations de texture [18], la
Compression [19], et la photographie mise en vaJ20r 21]. Il est également utilisé dans
d'autres domaines, comme la maille carénage, dageuvolumétrique [22], le flux optique
I'estimation du mouvement, et le traitement vid€e. grand succés découle de plusieurs
origines. Tout d'abord, sa formulation et la misexeuvre est simple: un pixel est simplement
remplacée par une moyenne pondérée de ses vdisirfitre bilatéral est également non-
itératif, réalisant de ce fait des résultats saigsint avec seulement un passage simple. Ceci
rend les parameétres du filtre relativement intsigifiisque leurs effets ne sont pas cumulés au-

dessus de plusieurs itérations.
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Le filtre bilatéral s'est avéré étre trés utilegisnil est lent. Il est non linéaire et son
évaluation est colteuse, car les accélérationsaldeldraditionnelles, comme la réalisation
aprés une convolution FFT, ne sont pas applicablEsanmoins, des solutions ont été
proposées pour accéléerer ['évaluation de I'accosd fitre bilatéral [19, 23-25].
Malheureusement, la plupart de ces méthodes sEppsiir des approximations qui ne sont
pas fondées sur de solides bases théoriques,est difficile d'évaluer I'exactitude qui est

sacrifié [26].

Dans ce travail, nous essayons d’améliorer laitgudé I'image bruitées en tirant profit
des avantages des ondelettes et du filtrage lzlatéNous proposerons un algorithme de
débruitage, qui se base sur la combinaison due fittilatéral et les OWT SURE-LET
(Orthonormal Wavelet Thresholding algorithm basedtws principle of Stein Unbiased Risk
Estimation Linear Expansion of Threshgldsin Z™ algorithme hybride sera détailler au
Chapitre quatre. Cet algorithme se base essentietiesur le filtrage Bilatéral et le filtre de
contraste trivariate TRISH (ivariate Shrinkage Filtex

Dans ce qui suit, nous présentons les chapitriesogstituent ce manuscrit.
3.  Organisation du mémoire

Ce document est constitué de la présente intrituet de quatre Chapitres illustrant
les différents aspects de nos travaux et d'unelesipo. Nous avons ajouté, en début de
chaque Chapitre, une introduction détaillant ploasoee le contexte et les enjeux de la partie
traitée dans le dit Chapitre, ainsi que les traveftectués.

Le premier Chapitre étudie les problemes de restian de données par décomposition
en ondelettes. Nous détaillerons au cours de ceitthale principe du débruitage. Nous
métrerons l'accent sur l'algorithme de Donoho [N§us exposerons également les éléments
théoriques concernant les méthodes de deébruitagaex [@xemples sur le débruitage par
ondelettes seront présentés a la fin du Chapitre.

Dans la deuxieme Chapitre, nous présenteronslttage bilatéral. Nous mettrons
I'accent sur les différents parametres qui influgmt la qualité du filtrage. Nous illustrerons
les résultats obtenus par ce filtre.

Le troisieme Chapitre sera entierement dédié lgdfahme hybride de filtrage. Cet
algorithme s’appui sur les OWT SURE-LET et le &tie bilatéral. Nous détaillerons d’abords
les résultats obtenus par l'algorithme OWT SURE-LEHnh fin, nous présenterons
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I'algorithme de débruitage, qui combine le filtrapiatéral et les OWT SURE-LET. Nous
calculerons deux critéres pour juger de la qualé@é résultats, a savoir I'erreur quadratique
moyenne MSE et le rapport signal sur bruit SNR.

Le quatrieme Chapitre sera entierement dédiexgdstion et I'interprétation de nos
résultats obtenus par notre deuxieme algorithmeétbeuitage. Nous détaillerons en premier
lieu, I'algorithme proposé de débruitage. Nous @nésrons également la structure de cet
algorithme. Une comparaison sera établie entregdi@hme proposé et les différentes
méthodes de débruitage.

A la fin de ce manuscrit une conclusion vient nésules apports essentiels du présent

travail ainsi que les directions futures de rechergue nous envisagerons.




Chapitre 1

Analyse parOndelettes et I’Algorithme de Débruitage

Introduction

Précisons tout d'abord les motivations ayant cionblorlet et Grosseman [27] a
développer le concept d'ondelettes pour l'analyse signaux non-stationnaires. Beaucoup
d'applications de traitement du signal nécessiiaptanalyse a la fois en temps et fréquence.
Ceci ne pouvant étre fait avec l'analyse de Fouraditionnelle, Gabor (1946]28] a
introduit la transformée de Fourier a fenétre ginde qui consiste a découper le signal en
différentes plages de longueurs fixées, chacuneedeplages étant ensuite analysée par
transformée de Fourier. Cette méthode a pour intient majeur d'avoir une taille de plage
de longueur fixée, ce qui rend impossible l'aralgemultanée de phénomeénes dont les
échelles de temps sont différentes. Pour résowemableme, Morlet a introduit en 1982 la
transformée en ondelettes. Un véritable engoueraesibrs vu le jour, Grossman (1984) [27]
a démontré la formule de reconstruction, puis Dehigs (1985) [29,30] a analysé les
problemes lié a la discrétisation, Meyer [31] a ugtesintroduit le concept d'ondelettes
orthogonales. Mallat [32-34] a été le premier aetlEcles liens entre la transformée par
ondelettes et l'analyse multirésolution par desckate filtres miroirs en quadrature. Son
algorithme de décomposition a conduit a la décdavear |. Daubechies d'ondelettes
orthogonales a support compact [35], par des deradions sur la régularité des filtres itérés
lors d'une analyse multirésolution. Comme le moMeyer [31], les ondelettes occupent
désormais une place centrale aussi bien en traiteduesignal qu'en mathématiques, dans la
mesure ou elles permettent de relier les travafectfes indépendamment par plusieurs
mathématiciens au cours du X¥ siécle pour dépasser les limitations imposéeslaar
transformée de Fourier.

Dans ce qui suit, nous exposerons un bref rappdhdransformée en ondelette dans le

cas continu et discret.
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1. Transformée en ondelettes

La décomposition en ondelettes a été développédepart pour situer de fagon plus
précise la positiodes frequences composant le spectre d'un signaff&na transformée de
Fourier permet de calculer le spectre d'un sigaas glonner de précision sur la position des
éléments spectraux dans le signal. La transforneé&adirier a fenétre glissant (STl
Short time Fourier transform) offre l'avantage déref correspondre un spectre a une
« fenétre » du signal [28lLa transformée en ondelettes présente, par ragptat STFT,
I'intérét d'un aspect multi-échelles de la fenétemalyse grace a l'utilisation d'atomes temps-
fréquences réduits a une "petite onde" au lieuedfonction continue comme les bases en
cosinus et en sinus utilisées pour la décompositeoRourier et sa version a fenétre. Entre la
STFT et la TO (transformée en ondelettes), on pieit aussi la transformée de Galj28]
qui utilise des fenétres gaussiennes a supportélimais sans l'aspect multi-échelles des
ondelettes, donc sans le changement de fréquenceir@ alors « d'échelle ») en plus de la
limitation du support.

A l'origine, la TO est construite comme une transie qui « projette » un signal sur une
famille de fonctions qui sont de "petites ondeg”lear support est limité, contrairement a la
transformée de Fourier ou de Gabor. Les coeffisiaqii résultent de cette projection,
représentent le degré de similitude cette petitieaue I'on translate le long du signal et que
'on dilate. Pour chaque valeur de translation etirpchaque valeur de dilatation (ou

« echelle ») on crée un nouveau jeu de coefficients

1.1. Transformée en ondelettes continue

On définit la transformée en ondelettes contirarelg formule suivant

wh @b) = [f(t)w,, (1) dt (1)

L'étoile «*» représente le complexe conjugué. Laifee d’ondelettes est générée a partir de

la dilatation de aet de la translation de b d’une ondelette mé(e) :

v =12 @

Les équations (1) et (2) donnent
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wf @b) = jf(t)\/_ (t aj dt 3)

Avec :
wf (a, b) est le coefficient d'ondelettes de lactom f(t)

Y" est le complexe conjugué de I'ondelette analysahte
a est le facteur d'échelle ou de dilatation

b estun parametre de translation

1 . L
——est un coefficient de normalisation.

Jb

A une échelle donnée, la Transformée en ondelstteomsidérée comme un filtre, le filtre se

dilatant en fonction de I'échelle d'analyse

La transformée inverse

La fonction de bas¢(t) est appelée ondelette qui vérifie la conditiordulissibilité,

c’est a dire que l'intégrale suivante existe et Boie [36]:

biw)|”
j—|dw< 0 (4)
R

Dans le coté fréquentielv ,wf (a,b) renseigne sur le signélautour de la fréquence%
wf @b) = Vb j f(w) ¢ (ow)e*™= dw (5)
R

L’analyse en ondelettes est une analyse tempsiéatnelespace-échelle pour une image. La
transformée en ondelettes est réversible, on pmut dasser de I'analyse d'une fonction a sa

reconstruction, a un éventuel facteur de normadisaires, par

f(t)——”vvf(a,b)\/_ ( j dadb (6)

Pour garantir I'existence finie (@w , Il faut s’assurer de la convergence de I'intégalx

bornes. A l'infini, il faut que le spectre de l'oglétte mere ait une décroissance au moins
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-1 .. .
en|f | >z . Par contre, autour de l'origine, le spectre dgdnnuler pour assurer la

convergence de l'intégrale en zéro :

W (0) = Tw (tydt = 0 @)

Cette condition impose a l'ondelette d’étre a mayemulle. Ainsi, son amplitude passe
forcément par zéro et présente donc quelques atsmils ; c’est ce qui fait qu’on lui a attribue
le nom d’ondelette.

1.2. Transformée en ondelettes discréte

La transformée en ondelettes continue est trésondahte. Afin  d’appliquer
efficacement la transformée en ondelettes aux sigdéscrets, il convient de discrétiser les
coefficients de dilatation 'a’ et de translatidn 'b

Morlet a proposé de construire des basedesuframes de fonctions construits sur le

modeéle suivant

_ L[t
Froa(t) = mf( ~ j ®)

Avec At la largeur spatiale des fonctiorfs et les parametres de translation sont
proportionnels &t, At= b’ ett, = kA t, courammentans la décomposition en choisit des
facteurs d’échelle formés de puissance de dewofagasition dyadique).

Les fonctions de bases dilatées sont dznpér les relations¥,  (t) = 2711227t - k)

L'ondelette de base doit étre écrite comme coniaruinfinie de filtres discrets. Plus

exactement, soit un couple de filtres discretg (m) :

kismy[k], k> mJk]  kOZ

On suppose qu'il existe une fonction d'échellet une ondelett& telles que

qw) = nm(zﬂj 9)

Dowy = m [ o W
o= (%)
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Sous certaines conditions som, etm, , la famille (¥,, ) est une base orthogonale, et la

décomposition en ondelettes d'une fonction échantiee peut étre effectuée par un
algorithme rapide constitué d'une cascade de gdsaet de sous-échantillonnages. Cette
approche réduit considérablement la complexitédmhstruction d'une ondelette. Au lieu de
choisir une fonction, on choisit I'ensemble dis¢etten général fini) des coefficients des deux

filtres.

1.3. Latransformée en ondelette liée a I'analyseutiirésolution

L'idée de l'analyse multirésolution d'un signalj @ permis de construire une base
(orthonormée) d'ondelettes consiste en fait a sgotér un signal comme une limite de ses
approximations successives. Les approximationsessoes sont présentées a différentes

résolutions d'ou le nom de multirésolution [35]2][3[31]. L'analyse en multirésolution est
donc une suite croissante de sous-espaces lingalrgs,, de * (R), L?(R)est I'espace
vectoriel des fonctions mesurables de carré inbdgréghe vector space of measurable,

square-integrable one-dimensiopayant les propriétés suivantes :

v' Emboitement des sous-espaces

OV, 0V,0v, 0.0V, 0V, 0.

i1
v' Densité de I'espace engendré

U \ =L*(R), autrement dit, $ix)JL*(R), sa projection?j (x) dansV tend

OrR
versf(x) lorsquej — +oo
v" Racine de l'analyse nulle

nyv, :{O}. La projectionf;(x) de toute fonctiorf (x) O L*(R) converge vers la

OR

fonction constante nulle lorsgue —o

Pour le passage de sous-espaces a l'autres, @ laifacteur 2. Dans ce cas est dit I'analyse

de multirésolution est dyadique dan$ L (R)e changement d’échelle d’'un sous-espace
emboité a l'autre par exemple I'espab, contient des signaux plus grossiers que
I'espaceV;, donc

f)0OV, = f(27x)0V,, (11)

et si

10
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f(x)0V, = f(x-k)OV, (12)

Cette équation montre que si on translate d’'urepésr, on reste dans le méme espace.

La Figure 1montre le principe de multirésolution. On peut détner qu’il existe une
fonction d’échelle¢(t)d L*(R) qui engendre par dilatation et translation uneebas

orthonormee dé/,, et une fonction d’ondelettes une base orthonomed¥ ,,. Les espaces

obtenus ne sont pas quelconques, ils possedepral@sétés intéressantes. Par construction,

les espaces d’approximatidf,, et de detailsV,, sont complémentaireg, =V, 0 W,,,.
De plus, si les bases sont orthogonales, ils sghbgonauxV,, O W,, . Le résultat de

'analyse multirésolution d’'une image est illusti@ns la Figure2.

Les sous-bandes DD, DH et DV correspondent respaotnt aux coefficients de détail
d’'orientations diagonale, horizontale et verticalea sous-bandeAP représente les

coefficients d’approximations a I'’échelle la plussggiere.

Algorithme de Mallat

Stéphane Mallat [32] a donné un algorithme d’aselfou décomposition) en ondelettes
qui permet d’obtenir une analyse multirésolution glgnal. Cet algorithme travaille par

filtrage de I'image suivant les lignes puis lesaroles par deux filtregj passe-haut d
passe-basﬁ va permettre de repérer les basses fréquenced'idaage (I'approximation) et

g les hautes fréquences (les détai""Esﬁt & sont construits & partir des fonctiogret @. La
Figure 3 présentes l'algorithme de Mallat. La restarction des signaux analysés est

effectuée a l'aide d’'un banc de filtrdset g qui sont les filtres conjugués deetd . En
fonction de l'ondelette et du type de base (ortimad® ou bi-orthogonale) choisis pour
'analyse, les filtres d’analyse et dgnthése peuvent étre de méme taille, symétriquaesu
de taille différente, non symétriques. La Figure dénne le schéma de synthese
(reconstruction). Dans la reconstruction, on trifvailternativement sur les colonnes puis sur
les lignes lorsque les ondelettes sont séparables.

Cet apercu ne serait complet sans aborder le parsi débruitage par ondelettes. En
fait, un des grands succes des ondelettes estbiritie de signaux et d'images qui est
souvent considéré comme un probléme particuliererdificile. Ce paragraphe tente d'en

expliquer les raisons.

11
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W-2
V-3 W-3
Fig. 1. Principe d'analyse multirésolution

Image source

v

DH;

DD,

DH

DD,

AP,

DV,

DV,

Traitement en 2 couches

Fig.2. Application de la transformée d’ondelettesé&parable 2D sur une image
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Lignes colones
; 2 | 1ay)
h 2¢ -
"' I (X’y)
g Zl dh
Ixy) ——
}; 2‘ I dv(xvy)
g 2l -
g zl | aa(X,Y)
Fig.3. Algorithme d’analyse de Mallat
Colonnes lignes
| 1p(%Y) ZT
ap .1"1.
2T h
I dh(X!y) ZT g

1(x,y)

l dv(X ’ y) ZT

l aa(X,Y)

Fig.4. Algorithme de reconstruction de Mallat
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2. Algorithme de débruitage a base d’ondelette

Dans la littérature récente beaucoup de méthodes développées dans le but de
débruiter des signaux contaminés par le bruit. Dandomaine des ondelettes, ce terme

signifie la rejection du bruit par un seuillage qugt [37].
2.1. Formulation générale du probleme

Dans le littérateur, la majorité des méthodes éwutage n’aborde que le cas du bruit
blanc gaussien, plus simple a traiter, bien quesiemtion de données réelles, il ne soit pas
spécialement facile d'estimer le niveau de bmyjt. Les propriétés statistiques des
coefficients d’'ondelettes de processus stationsa@stent un large sujet de recherche.

La méthode générale proposée par DonoBp [®ur la reconstruction d'un signal

inconnu x a partir de mesures y connues telles que
Ymn= Xmn + Bnn, (13)

ou nos observations dégradégs yn, n =0, ...... , N-1 représentant les valeurs réelles

échantillonnées d’'une image bruitée, sont moddisgenme la somme d'un signalxa

estimer et d’'un bruit blanc gaussiep,tde moyenne nulle et de variame. Avec une
transformée discréte orthogonale en ondelettelstuié blanc se décompose en une série de
coefficients aléatoires normaux centrées et déléstrden conséquence, la transformée en

ondelettes discrete des mesures définies dansatiégude y,, peut s’écrire comme suit
Wymn = men + btmn (14)

W Symbolise la transformée ondelettesbin la transformée du bruit. Tous les coefficients
de la décomposition Wy, sont rétrécis par un seuillage dépendant de laibation du bruit.
Donoho et Johnstone [7] ont proposé deux typesodetibn de seuillage, seuillage dur et

seuillage doux, définis respectivement par

v' Seuillage dur. Soit le coefficient est conservé, soit il essraizéro. Ce seuillage est

également connu sous le nétaep or Kill

0 sid,/<A

15
dy, Si [dn|ZA (15)

n

&) (Apn) ={

14
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v Seuillage doux Soit le coefficient se voit retrancher la valdurseuil, soit il est mis

a zéro. Ce seuillage est également connu sousrieshoink or Kill

0 ild <A
5 (dmn)={ Sifd (16)

d,, —sign(d,,)A sild_[=A

Avec dnn coefficients d’ondelettes\ est un paramétre de seuillage
Le principe général de débruitage par seuillageabefficients d'ondelettes est illustré

par I'algorithme suivant.
L'algorithme

L'algorithme de base du débruitage est simplecstgple en trois phases

Algorithme de débruitageD’J

v' Décomposition du signal
v Seuillage des coefficients de détails par le sedé Donoho.
v Reconstruction du signal par I'application inversede la

transformée en ondelettes.

/

Partant du signal, on le décompose d'abord surbase orthogonale d'ondelettes au

moyen de transformée discrete. Ensuite, on sétewtioune partie de coefficients par
seuillage, en conservant intacts les coefficierapptoximation de niveau convenablement
choisi. Enfin, en utilisant les coefficients seddl] on reconstruit un signal en leur appliquant
la transformée discréte inverse. Le signal ainseml est le signal débruité.
Il convient, pour plus de clarté, de citer quelgagiments utiles

- La décomposition par ondelettes est additive cpaséquent, I'analyse de y est égale a
la somme des analyses du signal x et du bruit b;

- Les signaux utiles sont, dans bien des cas, aégetiers sauf en de rares endroits
comme le début et la fin de phénomeénes transitametes ruptures par exemple. Ceci rend la
décomposition par ondelettes de x tres creuse®bien représentée par les coefficients d'une

approximation assez grossiere auxquels s'ajouterigges grands coefficients de détail.

15
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- Dans le cas ou les irrégularités du signal engeridites coefficients plus grands que
I'échelle du bruit, la procédure de sélection retles coefficients liés au signal pourvu que
I'on sache estimer convenablement cette échelle.

- L'analyse est locale, par conséquent l'opératienselillage conduit a régulariser

localement le signal d'origine.

Signal original

1
/_/
/
/
L
/_/
/_/
O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
Seuillage dur
1
/_/
/_/
/_/

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Seuillage doux

//

0O 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

Fig.5. Estimateurs par seuillage d’odelettes
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2.2. Choix du seuil

Le choix du seuil est adapté a I'écart-type detbhuexiste de nombreuses méthodes
permettant de déterminer la valeur du seuil, ouveopar exemple le seuil universel,

minimaxe [6] et SureShrink [7]

* Seuil universel

Proposée par Donoho et Johnstone [6].

AV =6_4/2log(N?) (17)
Avec 6 , est l'estimation du niveau de bruit, Donoho et Xwbne ont proposé une

estimation de I'écart-type de brud . dans le domaine des ondelettes. Une estimée de

0 . est obtenue par

1
5, = MAD({d1}) as8)
0.674¢

Ou le MAD est la valeur médiane absolue des coefficient§ @ehklle la plus fine, Le facteur
0.6745 est choisi apres une calibration avec uskilalition gaussienne, (m,n) la position a

I'échelle j-1 et N est la taille du signal

* Seuil minimax
Proposée par Donoho et Johnstone [6]. Le seuilinmix dépend de la taille de

I'"echantillon, et est choisi de maniere a minimigerisque maximum, est définie par

AM =6 N (19)
Avec
* R, (a%,)
Ny =inf su Pl 20
§ A d%,r{N_z-'-Roracle(d?rjm)] ( )
Avec
L (@) = €[5, (@) -d?. | 21)
Et R ... (d% ) estlerisque optimal obtenu a I'aide d’un oracle

17
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» SureShrink
Proposée par Donoho et Johnstone [7]. Fondé estifiateur de risque de Stein non

biaisé [4]est défini pour les coefficients d’'ondelettes daqgiie échelle de décomposition.

o
AS = argminSURE()\;dAﬂJ (22)
osA<\Y O,

Ou AV est le seuil universel donné par I'équation (17).

2.4. Exemples de débruitage de I'image

Dans cet exemple on fait le débruitage d'une imdgda bibliotheque Toolbox du
MATLAB.

Prenons comme exemple une image originale et isgomnebruitée permettant de bien
saisir I'esprit de la technique de débruitage patetettes. On trouve dans la Figure 6-(a),
'image utile a estimer et dans la Figure 6-(bjnéige observé qui est une version bruitée du
signal précédent. La Figure 6-(c) illustre I'imatgbruité avec un « Seuillage dur ». La Figure
6-(d) illustre I'image débruité avec un « Seuilladmux ». Le bruit étant blanc gaussien de
moyenne nulle et d’écart-type=10, a une décomposition a I'échelle cing, l'ontele
analysante utilisée est une ondelette a supporpacinpresque symétrique symelette d'ordre
8 notée "sym8". Il est clair que les images débeastpar le euillage « Seuillage dur» sont bien
meilleurs que celles débruitées par le « Seuilthye».

(a)mage originale (b) Image k#ai (c) Image débruitée" Seuilldge" (d) Image débruitée " Seuillage doux "

Fig.6. Exemple du débruitage d'une image bruitée
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3. Conclusion

L’obtention d'information a partir de mesures conues par un bruit reste un
probleme ouvert, que ce soit en traitement du ignaen traitement d'image. Nous avons
expose, dans ce Chapitre, les méthodes classiquélirdge spatial. Celles-ci consistent a
réduire le bruit dans les zones qui ne présentastdobjets intéressants et a accentuer la
perception des structures d’intérét. Ces technideddtrage utilisent un filtre passe-bas pour
supprimer les hautes fréquences, ce qui a poumugcoent d’atténuer les contours de
image. Cette limitation est a la base de propakautres procédures de prétraitement. Nous
avons également détaillé I'algorithme de débruithgsé sur les ondelettes. L’algorithme
consiste a ; calculer la TO de I'image bruiter,ibeules coefficients d’ondelettes et calculer
la TOI pour obtenir 'image débruitée.

La littérature est riche en méthodes de débruipagdiltrage. Dans le Chapitre suivant,

nous nous attacherons a exposer le filtrage Bahtér
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Chapitre 2

Etude des Caracteristiques du Filtrage Bilatéral

Introduction

Les filtres constituent un outil fondamental eamtement du signal et ont pour objectif
I'élimination d'une composante parasite dans umasigientrée. Ainsi, ils sont caractérisés par
la relation qui relie leurs entrées a leurs sortigts filtre linéaire est tel que la réponse du
filtre & une combinaison linéaire de deux entréas égale a la combinaison linéaire des
réponses du filtre de chacune des entrées. Lessfilinéaires sont souvent caractérisés par
leur fonction de transfert qui permet de relientfée a la sortie en se placant dans un espace
de transformée de Fourier ou de Laplace ou enatedsformée en Z dans le cas des filtres
discrets. Il existe plusieurs approches pour defim filtre. L'une d'entre elles consiste a
minimiser un critére.

Si les filtres linéaires permettent de réduirgdiorent le niveau de bruit, ils sont mis en
difficulté en présence de non-stationnarités. Urtage nombre de filtres non-linéaires ont
donc été développés pour permettre de mieux présdeg structures géométriques des
séquences d'images. A titre d'exemple les filt@slméaires soit le filtre médian et le filtre
bilatéral qui nous allons détailler dans ce chapitteconvient, avant d’aborder le filtre

bilatéral, de rappeler brievement la notion dedavolution gaussienne.
1. Filtre gaussien

Ce filtre est trés utilisé en traitement du sigealdes images, pour de nombreuses
raisons. La premiere, liee au théoreme centraliédjmAu lieu de passer un filtre gaussien tres
large, on peut appliquer le théoreme de la limigat@ale et convoluer un masque 3x3
plusieurs fois, réside dans le fait que l'applicatiitérée de moyennes locales équivaut
asymptotiquement a une convolution par une gaussidensuite, ce qui est particulierement
important en traitement d'image, le noyau gaus&dest isotrope, c’est-a-dire qu’il commute
avec une rotation de lI'image. Troisieme raisontrd@msformée de Fourier d’'une gaussienne

d’écart-typeo est une autre gaussienne, d’écart-type 1Le filtre gaussien réalise ainsi une
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sorte d’équilibre entre les répartitions spatiatefréquentielle, ce qui se traduit par un

<< meilleur compromis>> entre la préservation dasctures locales et la réduction du bruit.

La formule mathématique de ce filtre est la suigant

Expression (d) :

0,(X) =™ M
° Jmo

Transformée de Fourierd}L:

G, (u)= J2nge 2o o
Expression (@) :
)
%) = g2 3
Transformée de Fourierdp:
G, (u,v) = J2moe 2ot ) o

Une image filtrée par la convolution gaussienne

Une image filtrée par la convolution gaussiennalesné par :

odl], =§Sgadlp—qll)lp ©)

Avec :

|p - q| La distance Euclidienne entre les endroits del pix&et " g"
|, La valeur dimage a la taille de pixel de la positip"

g,(x) Dénote le gain gaussien 2D comme c'est illudarés la Figure 2.

La rangée supérieure montre le profil d'une ramggéessienne du gain 1D. Le résultat obtenu
par le filtrage gaussien 2D qui correspond a umevalution est montré dans la rangé
inferieure. Des bords sont perdus avec des val@lerges des parce que l'établissement

d'une moyenne est exécuté au-dessus d'un sectawgoog plus grand.

Le filtrage gaussien est une moyenne pesée denkité de la position adjacente avec un

poids diminuant avec la distance spatiale a latiposctentrale "p". Le poids pour le pixel "q"
est défini par 1eG, gaussien |[p—q|), ou lec est un paramétre définissant la taille du

voisinage. La force de cette influence dépend seeé de la distance spatiale entre les pixels

et non leurs valeurs. Par exemple, un pixel luminewne influence forte au-dessus d'un
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pixel foncé adjacent bien que ces valeurs de denelsp soient trés différentes. En
conséquence, des bords d'image sont brouillésesapigels a travers des discontinuités sont
ramenés a une moyenne ensemble comme c'est mamtséla Figure 2. L'action de la
convolution gaussienne est indépendante du contBimage. L'influence qu'un pixel,
dépends seulement de sa distance dans lI'imagengbas sur des valeurs réelles dimage.
Inconvénient est détruit les discontinuités, Ladie bilatéral est une solution relativement
simple et non-itérative pour préserver les discwities tout en filtrant les zones semblables.

image originale image traitée par filtre Gaussien

{ 50
oo | ; 7 100 {4
- . e & 7L
™ Y . e . 00

250 < 950 / { ; 50 2
50 100 150 200 250 50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

o =16 o =32

Fig.2. Exemple du filtrage linéaire gaussien avedftérents profils de ¢ =4, 8, 16, 32.
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2. Filtrage bilatéral

Nous allons commencer par présenter le filtradatdsal permettant le respect des
contours d'une image, puis nous fournissons urdeédmpirique des valeurs de parametre

optimal.
2.1. Présentation du filtrage bilatéral

Le filtrage bilatéral proposé par Tomasi et al6][1repris par Paris et al. [39],
correspond a l'adaptation d'un filtrage gaussipartér des valeurs des éléments en pondérant
la participation de chaque échantillon dans le sttpplu filtre en fonction de sa ressemblance
avec l'élément central (i,j). Le filtrage bilatérat une technique qui se base sur des
gaussiennes spatiales et une intensité. Il permdaide un lissage et d'éliminer des détails
inutiles, avec I'avantage de préserver les conteutee les régions de I'image: quand on fait
le lissage on ne se déplace que dans les zonesabdasb L'utilisation du filtrage bilatéral a
connu une croissance rapide. Il a montré une greaffimcité pour une variété de problemes
en vision par ordinateur et en infographie. Plusiellun autre point de vue, un peu différent
des études qui le considérent comme un probléngeiaiéns aux dérivées partielles (EDP)
ou comme étant un estimateur statistique robusteld de cette analyse consiste a exprimer
le filtre dans un espace de dimension supérieurdimensité du signal est ajouté a la
dimension de domaine d'origine cette perspectivdéraitiement du signal nous permet de
développer une nouvelle accélération de filtragaide d’'un sous-échantillonnage bilatéral
de l'espace et de l'intensité. Cela offre une esgiwa des principes de précision en termes de
bande passante et d'échantillonnage.

Le filtre bilatéral peut étre exprimé commee convolution linéaire dans cet espace
augmentée suivie de deux non-linéarités simplels @ms permet de déterminer des critéres
pour les sous-échantillonnages des opérationetidsbtenir une accélération importante du

filtre bilatéral

2.2. Expression du filtre bilatéral

La formule mathématique de ce filtre est la suigan

T, ow, g +1,9 + re,)
U(x,9) ==2— (6)
J-Wr |]Ns m(du)

-30
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Tel que:
U(x, y): La valeur du pixel.
W;: Fonction d’éloignement en intensité.
Ws: Fonction d’éloignement spatial.

d : La distance entre deux pixels.

* Eloignement spatiale

La fonction d’éloignement spatiale, permet de lidss faibles discontinuités, c'est a dire si
les pixels sont proches en intensité on peut legemuer.

- (i f04)?

W, =e (7)
d;j : La distance entre les pixels et ses pixels msisi

dj=x x+yy ®

0,: Sigma spatial.

Pour chaque pixel on prend ses pixels voisinsndaib une moyenne pour lisser une partie de
'image. Le parametre sigma détermine la taillelalesurface & moyenner, si on prend un
sigma plus grand on prendra plus de pixels voisiesgui a une influence sur le temps de

calcul. On prendra une faible valeur de sigma péduire le temps d’exécution.

» Eloignement en intensité

Pour lisser 'image tout en gardant les fortesahsiouités, on joue sur sigma intensiteé.

La fonction d'éloignement en intensité:

%[U(i,y)—u(i+i,9+j)/°r]z

W, =e¢e (9)

r
o, : Sigma intensité.

2.3. Conservation des contours

Le filtre bilatéral est aussi défini comme uneyaerne pondérée des pixels voisins, en
quelgue sorte tres semblable a la convolution gawss. La différence est que le filtre
bilatéral tient compte de la différence en valergcales voisins pour préserver des bords tout
en lissant. L'idée principale du filtre bilatérat gpour qu'un pixel influence sur un autre pixel,

il devrait non seulement occuper un endroit voisais également avoir une valeur semblable.

24



Chapitre2. Etudesd@aractéristiques du Filtrage Bilatéral

La formalisation de cette idée se trouve dansrmgtix de Yaroslavsky [40], Aurich et
Weule [14], Smith et Brady [15], et Tomasi et Maoli [16],est défini par

W=k SW,(p-u)) w,(i1p) - 1)) ) (10)

PON(u)

* Les étapes

» Appliguer a 'ensemble image d’une fonction ce quappliquerait au domaine

» Deux pixels peuvent étre pres dans I'espace ougueawoir des valeurs similaires
(prés dans I'ensemble image)

» Revoyons d’abord le filtre passe-bas typique daresnouvelle notation:

iw=K* > W,(p-u]) 1(p) (11)
pON(u)
K= W,(jp-ul)
PN (u)

» On rajoute un facteur multiplicatif qui dépend dalifférence de niveau de gris

W=k SW,(p-u)) W,(1p)- 1)) )

PON (u)

K = Sw,(p-d) w.(ip)-1(w) (12)

PON(u)

» On remplace donc un pixel par une moyenne deslspixgsins de valeur semblable

WS(X) — e—X2/20§
13
W, (x) =% -

Les parametreso, et o, vont spécifier la quantité de filtrage pour lineadl”.

L'équation (10) est une moyenne pesée normale guedl une pondération gaussienne
spatiale qui diminue linfluence des pixels élogn®\ est une gamme gaussienne qui
diminue l'influence des pixels "q" quand leurs vased'intensité se different dg"!l

La Figure 3illustre comment les poids sont calculés pour welpprés d'un bord. Le

filtre bilatéral lisse une image d'entrée tout egsprvant ses bords. Chaque pixel est remplacé
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par une moyenne pesée de ses voisins. Chaque egispesé par un composant spatial qui
pénalise les pixels et le composant éloigné de gamgm pénalise des Pixels avec une
intensité différente. La combinaison des deux caapts fait que seulement les pixels
semblables voisins contribuent aux résultats finlaés poids montrés s'appliquent au pixel

central (sous la fleche). La Figure est reprodué¢19].

Spatial weight Range weight

Resul

Multiplication of range
and spatizl weights

Fig. 3. Influence du filtre bilatéral sur les bords d'une image.
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2.4. Choix des paramétres du filtre bilatéral

Il'y a deux paramétres qui commandentdmpmortement du filtre bilatéral. Sigma
spatial o et Sigma intensitg, . Dans le cas des applications de débruitage ddmkzg
qguestion de choisir les valeurs de paramétre optiraapas été répondue d'une perspective
théorique. Dans cette section, nous avons fourm @tude empirique des valeurs de

parametre optimal en fonction du désaccord de.bruit
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- 800

F 500

Fig.4. Contour des valeurs de MSE entre I'image original eimage débruitée pour différent valeurs de
0, eto,.
On peut voir que la valeur optimale dg est relativement peu sensible au désaccord d¢ brui
comparé a la valeur optimale de. La meilleure gamme pour la valeay est entre 1.5 et 2.0 ;
d'une autre part, la valeur optimale dechange de maniere significative si I'écart type du
bruit o, change. La valeur optimal de, est 2, .

Apres avoir détaillé le filtre bilatéral et ses graetres pertinents qui influent sur la qualité de
I'image filtrée, nous présentons dans la sectiovasite, les résultats de simulation que nous

avons obtenue.
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3. Exemples des résultats de simulation

Nous considérons que le bruit est un bruit blaangsgien additif de moyenne nulle et de
variancec®. Nous avons travaillé sur les images niveaux dg tipées de la bibliothéque
Toolbox du Matlab, version 7.10.0.499 (R 2010 Mpus nous sommes appuyés sur la
simulation de la fonction du filtre bilatéral. Dewxitéres ont été calculé pour justifier la

validité des approches détaillées .Le premierereriest I'erreur quadratique moyenne (MSE).
_ 1 Sy
MSE—WZ(X -X) (14)

Ou x est limage originale est I'image débruitée et M la taille de I'image. deuxieme
critére est le rapport signal max sur bruit (pignsi-to-noise-ratio : PSNR). Ce rapport est
défini en décibel comme suit :

255°

PSNR=10log, | == 15
glo(MSE] (15)

Nous avons choisi les images Lena, Boat, BarbarRegipers, corrompues par un bruit
gaussien de moyenne nulle. Toualtbrd, nous avons généré les images bruitées ataajde
bruit aux images originales.

La Figure 5 illustré la variation de MSE femction de la taille du filtre pour quatre
images d’apres cette Figure, nous pouvons facilewmmstater la diminution rapide de MSE
dans l'intervalle ¥ W< 3. Pour les valeurs de W > 3, la MSE est pratiqgrégraonstante.
Ceci se reproduit pour les trois images test. lgufe 6 montre la variation du PSNR en
fonction de la taille du filtre W. nous remarqudtasigmentation considérable du PSNR pour
1< W< 3. Cela justifie bel et bien la réduction de MS&nhsl cet intervalle. Tandis que la

variation du PSNR pour W > 3 est stable.

W 1 3 5 7 9 1 3 5 7 9
Lena (512x 512) Boat (512% 512)
MSE | 31.00 | 28.02 | 28.27 | 28.28 | 28.29 | 40.14 39.31 39.62 | 39.63 | 39.62
PSNR| 33.22 | 33.66 | 33.62 | 33.61 | 33.62 | 32.09 32.19 3215 | 32.15 | 32.14
Barbara (512x512) Peppers (256 256)
MSE 48.86 | 47.06 | 47.06 | 47.07 | 47.07 | 34.51 32.18 3256 | 32.58 | 32.58
PSNR| 31.24 | 31.40 | 31.40 | 31.40 | 31.40 | 32.75 33.06 33.00 | 33.00 | 33.00

Tableau.l. Les valeurs de MSE et PSNR en fonctiale w (la taille de filtre) en utilisant le filtre bilatéral
pour differentes images aved, = 10

29



Etudesd@aractéristiques du Filtrage Bilatéral

Chapitre2.

\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\ i
i el e O ----- - - - - 4 | P | | e -~
| | | | | o | | |
| m m | | | — | Wamt | | |
! L © o = , , @ o e s Sl ___ L [ O =
[ QL c = ®©® |1 ______ I Y H IS o = I o @ T i T —
I Qo © 9 | | — = I =7 I | |
| L Joa;) | | = | f’\ + | | |
| | | | (] | | | |
| | | | © m_ I—===-g 1 | | | Pp--=-=-= [l < Do H- == === - - = = o
-— - 4> ra-———--- === [ S Y | | | |
| | | | = | | | | |
| | | | m hn | | | | |
| | | | | c [ R [ER Ao [ ©
I _ |- _ L ___ A __ I _ |- __ L_1____ © nla 6 | | | | |
| | | | | ~ 9 | | | | |
| | | | | | | | | |
| | | | | = W [ N [ b __ [ N B A ~
ERRR R EEEEEEE SEEE R =T - ~ 2 9 : : : ” ”
| | | | | T o | | | | |
| | I I I o= w | | | I I
| | | | | o [l [ttt Kt [t a9 [ | ©
== — == — = JE e [ [ —— © S m | | | | |
| | | | | < | | | | |
| | | | | | | | | |
| | | | | .m Q
| | | | A S c
,\\\Amw\\j\\\\\\\,\ \\\\\\\ ,\\\H\T\\,\\r\ﬂ, \\\\\ o m e
| | | | | | | w ,m
| | | | |
| | | | ,,, | ,, [7p] ......um
=== === - e ————-- e <
| | | | | | | = —
| | | | ,, | | [ -}
| | | | ,ﬁ | ,, ho} mu
| | | | S ! ]
T R I ™ m
| | | | / | =
| | | | I I
| | | | / 1/ =
I——f - -—-——-—- - === /=== === N [
| I | I / ) >
| | | | /i
| | | o/ al 7o)
L I i I Sl — -
=) 75y =) 0 o Ire) 2
L < < ™ ™ N LL

10

Fig.6. Variation de PSNR en fonction de w (la tdié de filtre)
pour différentes images aved
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Il est clair d’aprés les tableaux 1-3, que les graninces de filtrage (en termes de
MSE et PSNR) sont presque invariantes a partWde 3. Donc pour assurer le compromis

entre temps d’exécution et réduction du bruit,snchoisissons la taille du filtre 3x3

g, 10 15 20 25 30 10 15 20 25 30
Lena (512x 512) Boat (512x 512)
MSE | 28.03| 46.79 | 68.23 | 93.84 | 121.34| 39.19 | 64.46| 91.96| 122.11] 154.57
Barbara (512x512) Peppers (256x 256)
MSE | 47.26| 85.72 | 126.67| 168.71| 210.88| 32.18 | 52.82| 82.77| 114.12| 150.25
Tableau.2. Les valeurs de MSE en fonction d&,
g, 10 15 20 25 30 10 15 20 25 30
Lena (512x 512) Boat (512x 512)
PSNR| 33.65 | 31.43 | 29.79 | 28.41 | 27.29 | 32.20 | 30.04 | 28.49 | 27.27 | 26.24
Barbara (512x512) Peppers (256x 256)
PSNR| 31.39 | 28.80 | 27.11 | 25.86 | 24.89 | 33.06 | 30.75 | 28.96 | 27.56 | 26.37
Tableau.3. Les valeurs de PSNR en fonction de,
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—O— peppers

—6— Barbara

sigman

200 -

Fig.7. Variation de MSE en fonction de0, du bruit pour différentes images

—C— peppers

—o— Barbara

(gp)uNSd

sigman

Fig.8. Variation de PSNR en fonction ded, du bruit pour différentes images
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Image originale Image bruitée Image débruitée

Image débruitée

Image originale Image bruitée

Image originale Image bruitée Image débruitée

Fig.9. Comparaison sur les images « Lena, Bo&arbara et Peppers» corrompue

par un bruit gaussie@,, =15, débruité par le filtrage bilatéral.
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Pour une meilleure comparaison nous avgatkement calculé dans les tableaux (1-2-3)
les moyennes du MSE et PSNR, données pour les smegeso,, = {10, 15, 20, 25,30}. Les
résultats sont améliorés apreés le filtrage bildEmaqualité visuelle et en qualité de PSNR.

Les courbes de variation de MSE et PSNRoantion deg, sont illustrées dans les
Figures 7-8 respectivement. MSE augmente en augmismf et inversement PSNR diminue

en augmentamt, , et ceci pour les trois images test.

4. Conclusion

Nous avons exposé dans ce Chapitre, une coniguloruitage des images bruitées,
basée sur le filtrage bilatéral qui permet de faimdlissage et d’éliminer des détails inutiles,
avec l'avantage de préserver les contours entreégens d’'image. Tout d’abord nous avons
rappelé la notion de la convolution gaussiennectiarest étroitement liée au filtre bilatéral.
Nous avons présenté un exemple du filtrage gaussenm plus de clarté dans le manuscrit.
Nous avons essayé de donner une description canglefiltre bilatéral, commencant par
son expression, puis les paramétres pertinentanfjuent directement sur la qualité du
filtrage. La derniére partie du Chapitre a été aons aux illustrations et exemples. Bien que
le résultat du débruitage soit acceptable visual@mil peut étre amélioré pour s‘approcher
aux mieux du signal original.

Dans le Chapitre suivant, nous essayedensrer profit des OWT SURE-LET et de
filtre Bilatéral pour proposer un algorithme hylaidNous testerons l'algorithme sur plusieurs
images niveaux de gris. Pour valider les résultaiss calculons les erreurs quadratiques

moyennes et le rapport signal sur bruit pour chagleur de la variance de bruit.
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TechniqueHybride de Débruitage d’Image Via les Ondelettes
Orthogonales a Estimateur de Stein (OWT SURE-LET) €Filtre Bilatéral

Introduction

Dans ce Chapitre, nous allons détailler des méthadatistiques et déterministes que
nous avons employées pour débruiter des imagess Dampremier temps, I'estimateur non
biaisé du risque quadratique de Stein est appjgué débruitage d’'images perturbées par un
bruit blanc gaussien. L’algorithme repose sur ldahoege de débruitage de type SURE-LET
(Stein Unbiased Risk Estimation Linear ExpansionTbfesholdy avec des ondelettes
orthonormales et une étude des dépendances ehtkbeéc OWT SURE-LET@rthonormal
Wavelet Thresholding algorithm based on the prilecipf Stein’s Unbiased Risk Estimate-
Linear Expansion of Thresholdgroposée par Luisier & Blu [10], Cette premibranche de
I'algorithme fournit une nouvelle image, dite imade référence qui sera traitée, dans une
deuxieme branche, par un filtre bilatéral de pateesevariables. Le filtre bilatéral est
appliqué pour le lissage et I'élimination des détautiles avec I'avantage de préserver les

contours entre les régions d'image.
1. Principe du débruitage a base des SURE-LET [10]

Le principe général de cette méthode est la mgation d’'un estimateur non-biaisé de
I'erreur quadratique moyenne, MSE, entre I'imaggtdée et I'image original. Cet estimateur
est exclusivement dérivé a partir des observatawigés. Dans le cas d’un bruit additif, blanc
gaussien, une telle estimation du MSE fut initisdetproposée par Stein.

L'estimateur des SURE-LETS{ein’'s Unbiased Risk Estimate-Linear Expansion of
Threshold¥ développe d’avantage la théorie originale de S@Rgropose une méthodologie
générale pour le débruitage rapide et efficace atj@s multidimensionnelles. La flexibilité et
la faible complexité computationnelle de cette appe, sont garanties par une
paramétrisation linéaire du processus de débryitagperimé comme une combinaison
linéaire de fonctions de seuillage. On proposei@lus fonctions de seuillage (Ponctuelles,

multi variées ou multicanaux) applicables a dessfiamations linéaires arbitraires (en
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particulier redondantes) des données bruitées. Detits étude on s’intéresse a l'estimateur

SURE-LET dans le domaine de la transformée en ettdsl|
2. Implémentation de I'estimateur

On considére un signal réel x de longueur L, peéwpar un bruit blanc gaussien réel
centré et de varianoe® noté bindépendant de x. Le signal réel observé est noté
y=x+Db
Autrement dit
Yn =X+ by , pourtoutnO{L,....L}
Une méthode classique pour évaluer la qualité digmal reconstruitx est I'étude du
rapport signal sur bruit : SNR (Signal to Noise iRatLe SNR est défini de la maniere

suivante :

SNR(x, %) =10Iogm{ L J (1)

[%=x"
On voit que le dénominateur fait apparaitre I'errguadratique || X —x || * .

La matrice de covariance du bruit est simplemeht®” =g?l, , telle quel, est la matrice
L L

unité LxL. L'objectif est a nouveau de construire astimateur de I'erreur quadratique

moyenne (Mean Square Error - MSE) :

MSE = E(i|2n—xn| j: £ -x[?) @)

Le signal d'origine x est toujours supposé incorihua donc falloir étre capable de trouver
une forme équivalente de BISE ne faisant pas apparaitre x. On considereeteffie
I'estimateur directement sur les valeurs du sigetainon plus sur les coefficients aprés

décomposition. Le théoreme suivant propose un agtimn non-biaisé de la MSE.
e Théoreme

On suppose que G(y) estime &(y) est une fonction continue, différentiable,leetjue

I'espéranceE Qagn (y)/ dyn|)< o pour Kn<L.On aalors:

E(ign (V)an = E& gn(y)ynj - 025(2 G%n (y)j -

n=1 n
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Ce théoréeme est une reformulation du principe tenSdémontré dans [4]. Il permet
d’exprimer une espérance en faisant interveniri¢gmad d’origine X (Ssupposé inconnu)
uniquement en fonction d’espérance faisant inteérdensignal observé y. D’une autre part,

apres ce théoreme. La variable aléatoire est dguerée

e =[G(y)-y| +20%div(G(y))-Lo? (4)

Est un estimateur non baisée de la MB@ G(y) - x | *).

Démonstration

E(| G(y) - x| 2= E(|G(y)|") - 2E(G(y) )+ E(|x|")

D’apres le théoreme, nous obtiendrons

E(| G(y) - x| )= E(G(Y)|*)- 2 E (G(y) y) + 20 E {div (G(y)} + E(X|")
Avec
E(x") = Eqy[") - Lo
Donc

E(| G(y) - x| 3= E(G(Y)|")-2 E (G(y) y) + 20° E {div (G(y)} + E(|y|") - L &

Est alors la variable aléatoire est donnée par
_ 2 29 2
e=|G(y)-y|" +20%div(G(y))- Lo

3. Expression de la divergence

La fonction G est formée de la composition de éi@peur de décomposition D, d’un
opérateur de seuillag® et de la reconstruction R, ce qui peut s’écrire = ROD. ©
représente l'opérateur de seuillage c’est I'étaj@stination des coefficients d’ondelettes,

O(Dy) =0 (Y) = (61 (Y1) 1<1<. Autrement dit, les composantes de la fonction Gris'éut,
pour tout yOR" etn{1,..., L}

gn(y) ZZRn,IeIYI %)
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Avec L’ lalongueur du signal aprés la transformation
De plus, on a par définition pour ton@{L,...,L} :

YI :(Dy)l :zDI,mym (6)

m=1

On en déduit que, pour toun:0{1,...,L}

aY,
—=D 7
ayn I,n ( )
A l'aide de ces relations, exprimons maintenamtiV@rgence
) : L agn(y)_ L L' , ay| : L L' , B L . L'
div (G(y)) = 26— = zz R..6 (Y|)a_ = zz R..8(y)D,, _Ze| (y|)z D Rn (8)
n=1 n n=1 |=1 n n=1 I=1 1=1 n=1
Donc
div(G(y)) =diag(D R)'© (Dy) (9)
Avec
O(Y)= (Mj (20)
aY' 1<l<L

La MSE, EQ|G(y) —x||2) peut étre estimée de maniére non biaisée pariable aléatoire :
e =[G(y) - y||2 +20%div(G(y)) - Lo?

Cet estimateur est appliqué dans le domaine danaformée en ondelettes, c'est-a-dire
on calcule d’abord la transformée en ondelettesotsgrvations, on estime les coefficients
d’ondelettes par I'estimateur SURE-LET, et finalemen reconstruit le signal original a
partir des coefficients estimés.

L’algorithme est résumé comme suit :

v' Appliquer la décompositiop (pour notre cagy est la transformée en ondelettes) sur
I'image bruité.

v' Appliquer une fonction de seuillage, on estime teefficients d’ondelettes par
I'estimateur SURE-LET.

v' Reconstruire I'image en appliguant la transforméeeise R sur les coefficients
seuillés

Cet algorithme peut étre exprimé comme une fonaescoefficients d’entrée bruitée:
X =G (y) = R® Dy
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Pour conclure sur cette partie de calcul, la végiabest exclusivement exprimée en fonction

des observations et est I'estimation fiable de MSE
4. Algorithme de débruitage des OWT SURE-LET

4.1. Principe
On va maintenant considérer que la fonction d'esiom X s'écrit comme une

combinaison linéaire de K fonctions élémentairges G
K
G(y) = Zaka (y) (11)
k=1

G Sous la forme d'une combinaison linéaire de fonst élémentaires faisant chacune
intervenir une fonction “seuillage”, constitue larfye Linear Expansion of Thresholdd.ET

de la méthode suivant la terminologie introduitesifl0]. L'intérét de cette formulation est
gu’elle permet de formuler le probleme de débr@tagmme un probleme d’optimisation

relativement simple a résoudre.

Pour obtenir le meilleur débruitage possible (ansseée I'erreur quadratique moyenne), il

suffit de minimiser I'estimatewr . Pour ce faire on va étudier chaqgue estimateuarinque
fonction du vecteur de paramétees (a,,....,a,)" . En dérivant cette fonction par rapport a
chaquea, , on va pouvoir réécrire le probleme sous la forden systeme d’équation

linéaires a résoudre.
4.2. Minimisation de €

On va travailler dans cette partie sur une comboralinéaire de fonctions de seuillage

et chercher le vecteur de paramétres a permegamirdmiser cette fois I'estimatear. On

travaille ici avec la fonction d®" dansR" :
K K
G(y) = Zaka (y)= Zak RO, (Dy) (12)
k=1 k=1

D’aprés I'équation (4) on a:
e =[G(y)-y|’ +20%div(G(y)) - Lo?

K 2

a,G,(y)-y
=)

+20%dv(> 8,6, () -Lo* =k (8)  (13)

k
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Pour débruiter il faut rechercher le vecteur amguiimiseJ. (@) . Pour ce faire, étudions la

0k @ .

a

quantité———=

9% @ _ (zae (y)- yj G (¥) + Gy (y) (ZaG ()~ yj+202dlv(G )

0a, = =
=2ﬁ_ a,G,(y)'G,(y) - 26™® (y)Ty + 20%div (G, (y)) (14)
On a ainsi :
L0360 6 =6, MTy-oTdVG,) a9
- Ma=CAvec
M., =G, (¥)"G, (¥) (16)
Et

=G, (y)"y-0o%div(G, (y)), pour tougk,?)O{1,...K}?

A nouveau, la recherche d’'un minimum aeden fonction des@,)!, est équivalente a la
résolution d'un systeme d’équation linéaire. Quindysteme est sous-déterminé, on peut le

résoudre en considérant la matrice pseudo-inverge.d

Les SURE-LET et filtrage bilatéral peuvent étre xddechniques complémentaires
beaucoup plus concurrentes. Cette remarque edbastade proposer un algorithme hybride,
pour tirer profit des avantages des deux techniggssectifs. Dans ce qui suit, nous exposons
I'algorithme hybride de débruitage, basé sur [eRBWLET et le filtre bilatéral.

5. Algorithme hybride de débruitage

Le filtre bilatéral, comme décrit dans [16], est filtre non linéaire pour conserver les

discontinuités et éliminer I'effet de bord. Etandndé u une image bruitée, a un (i, j)

d'endroit de Pixelém le résultat reconstitué peut étre directementub@lpar une moyenne

des intensités dans son voisinage de bryitlla formule mathématique de ce filtre est la

suivante :

z th,I 'th,I Uy i
~ k)OQ (i, ]
Y — (kD9 ) 17)

thk,I'th,I

(k,NOQn(i.1)
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Avec Qygj dénote I'ensemble de points dans la fenétre (2N2M)+1) centrée au (i, j).
La fonction y; correspond a notre image et la fonctignd&finit le filtre tel que nous le
concevons classiquement. La fonctigndefinit la pondération de nos échantillons dans le
filtrage. Le probléme principal du filtre bilatéralassique dans le domaine de débruitage
d'image est la fonction de pondératiop dui ne pourrait pas étre exactement estimé sur

l'image bruitée.

Petschnigg et al. [21] ont présenté un filtre Bilat commun pour calculer la fonction de
pondération g utilisant I'image instantanée dans le débruit&geoutre, considérant que le
débruitage a base d’ondelettes conserve la plgestdétails importants de l'image, nous
pouvons l'employer comme image de référence. Die €aton, la fonction de pondération

peut étre estiméalus exactemeryar:

ref _ ref
Moy, = ex;{—ﬁsw—s)J (18)

ref

Avec s est limage débruitée par la méthode OWT SURE-LET)) (e pixel central est
(k,l) estle voisinage a fenétre 3x3.
h, est déterminé par la distance entre les Pixelsirv@t central, b une fonction gaussienne est

habituellement employée

oy, =exp{— (ki) +(2| _DZJ (19)
’ 20,

Le parametreop caractérise le comportement spatial du filtretéiia. Ce parametre change
avec les changements du niveau de bruit et |l tdél Qy et 0,,. Particulierement, quand le

niveau de bruit est élevé.

Z hpk,l Doy WUy =S0)
5 = (iDI0yG.) 20)

" thk,I'th,l

(k,NEQ (I, ])

Pourg, ;=0, le filtre bilatéral commun se comporte bien epgimant le bruit. Cependant,

I’équation n'est pas complétement établie, provogamsi des taches de bruit. M. Elad [23]

a présenté une fonction de penalité pour simplidigerqui peut étre directement estimee

comme Ssuit :
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~ thk,l ey, (U -s%%1)
o . = (kNOQ (I, 1) (21)

" thk,I'th,l

(k,NEQ (1, ])

Nous ajoutons cette limite de compensation dafilirke bilatéral commun pour supprimer les

taches :

z Pkt N Ui
A k1) (i %
5, — (kDO9y(i.j) _[36” Avec BO[01] (22)

Zth,l 'th,I

(k,NDQN(i,1)

Les résultats expérimentaux prouvent que la boanenge pour les trois parametres est
B=[0.5, 0.8],04= [1.5, 1.8]et o, =20, Dans cette étude, nous considérons [Bu@.5,

Structure de l'algorithme

L’algorithme est constitué essentiellement de dbranches : une branche basée sur
I'algorithme des SURE-LET, dans laquelle, nous walas la transformée en ondelettes du
signal bruité. Nous estimons en suite les coefiisied’ondelettes selon I'estimateur SURE-
LET. Nous calculons la transformée en ondelettgsrge a partir des coefficients estimés.
Cette branche nous fournit une image dite imageéf#gence qui va étre traitée par un filtre
bilatéral de parametres variables. C’est la deugibranche de I'algorithme.

Nous considérons que : I'image bruitée (les obdems) est corrompugsar un bruit
gaussien de moyenne nulle, le niveau de décomposist égal a quatre, l'ondelette

analysante est la ‘sym8’. L’algorithme peut étreuréé dans ce schéma bloc de la Figure 1.
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[ Image bruitée }
A 4 9
[ DWT } ~ Appliquer la décompositiop
© v R
p TH L - ,
> . Estimation des coefficients d’ondelettes
o]
) par I'estimateur OWT SURE-LET.
g
£ p v < .
IDWT
> Reconstruire de I'image, R
G J
A 4
4 N
Image de référence
& J

VA A 4

y

Filtrage bilatéral . .
Ajustement Des Parametres

[ Calcul MSE }

\ 4

(
L

Image débruitée final

Fig.1 Structure de I'algorithme hybride de débruitage a base de OWT SURE-LET

et filtre bilatéral.

Dans ce qui suit, nous présentons les résultasindelation, obtenus par le filtrage
bilatéral, I'algorithme des SURE-LET et I'algoritlentybride.
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6. Reésultats et discussions

Nous illustrons dans cette section l'intérét de témhnique développée pour la
réduction du bruit dans les images bruitées. Naésantons ainsi les résultats obtenus par

simulation.

Nous considérons que le bruit est blanc gausslditiede moyenne nulle et de variance
o, 2. Nous avons travaillé sur des images niveaux idetigees de la bibliothéque Toolbox du

Matlab R2010a.

Nous avons choisi les images test: Lena, CameraRappers et House, a une

décomposition a I'échelle quatre, 'ondelette agahte est la ‘sym8’.

La Figure 4 montre les images résultantes, pouyudhaéthode de débruitage, avec un écart-
type 0, = 10 en entrée. Nous remarquons que la qualitéeNésale notre algorithme est

supérieure a celles des autres méthodes de déeui® comportement a tendance a se
reproduire pour les autres images tests . Camerdtitame 5, Peppers Figure 6 et House

Figure 7

La moyenne et I'écart-type (sur 50 simulations)MIBE,; et PSNR,:, données par les
diverses méthodes pour les trois images testsceomparés dans les Figures 2-3. Les MSE
et PSNRy: ont été calculés pour chaque valeur d’entréesigdans la gamme de [10,30].
Nous constatons qu’avec l'augmentation de I'égpg-tu bruit, I'erreur quadrature Moyenne
MSE augmente pour les deux méthodes. Et inverseR®&NR diminue en augmentam et
ceci pour les quatre images test.

Nous constatons que I'algorithme proposé dépassautes techniques de débruitage. Nous
constatons également qu’il s’avere d’autant plusopmant, comparé a OWT- SURE-LET,
que le rapport PSNR est important. De plus, nausstatons que le filtre bilatéral (BF)

s’avere le moins performant comparé aux autresadéthpour les bas PSNR.
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Peppers

sigma-n

16

(c) PSNR pour I'image de test
Fig.2. PSNR pour les images de test (a) Lena (bam@eraman (c) Peppers (d)

House obtenu par les techniques OWT SURE-LET, OWT SRE-LET-JBF et BF.
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Fig.3. MSE pour les images de test (a) Lena (b) Caraman (c) Peppers (d) House

obtenu par les techniques OWT SURE-LET, OWT SURE-LH-JBF et BF.
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Original Noisy PSNR=28dE

(a) ' (b)
BF, PSNR=33,66dB OWT SURE-LET, PSNR=84B OWT SURE-LET JBF, PSNR=34.56dB

(d)

Fig.4. Image test : (a) Lena originale (bbruitée avec 0, =10 (c) Débruitage par :

Filtre Bilatéral (d) OWT-SURELET (e) OWT-SURELET JB F

Original NpiPSNR=28.13dB

(b)
BF, PSNR=32,64dB  OWT SURE-LET, PSNR=8218 OWT SURE-LET JBF, PSNR=32.99dB

-

(d)

Fig.5. Image test : (a) Cameraman originale (ruitée avec 0,, =10 (c) Débruitage par :

Filtre Bilatéral (d) OWT-SURELET (e) OWT-SURELET JB F
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Original Noisy PSNR=2P2dE

(b)
BF, PSNR=28.98dB OWT SURE-LET, PSNR=28B OWT SURE-LET JBF, PSNR=30.53dB

(d)

Fig.6. Image test : (a) Peppers originale (Wruitée avec 0, =20 (c) Débruitage par :

Filtre Bilatéral (d) OWT-SURELET (e) OWT-SURELET JB F

Original Noisy PSNR=22dE

(a) (b)
BF, PSNR=29.60dB  OWT SURE-LET, PSNR=36B0 OWT SURE-LET JBF, PSNR=31.74dB

(d) (e)

Fig.7. Image test : (a) House originale (ruitée avec 0,, =20 (c) Débruitage par :

Filtre Bilatéral (d) OWT -SURELET (e) OWT-SURELET JBF
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Pour une meilleure comparaison nous avons égaleraknté dans les Tableaux (1-2) les
moyennes du PSNR et MSE, données pour les imagissote= 10, 15, 20, 25 et 30. Les

valeurs du PSNR et MSE sont considérablement arééb par I'algorithme proposé.

o 10 15 20 25 30 10 15 20 25 3(

Lena (512-512) Cameraman (256-256)

OWT_SURELET 34.55| 32.67] 31.36 30.3 85 3285 30[04 28.51 38[7.26.48

[92]
N
©
n

OWT_SURELET-JBF | 34.88| 33.09] 31.79 30.76 29.91 32.p8 30|66 29.251628.27.24
Peppers (256-256) House (256-256)

OWT_SURELET 33.16| 30.90| 29.33 28.18 27.15 34.27 32|28 30.90 832P.28.96

OWT_SURELET-JBF | 34.06| 32.02| 30.53 29.33 28.30 34.89 3308 31.746530.29.70

Tableau.1. Les valeurs de PSNR en fonction de,

o 10 15 20 25 30 10 15 20 25 30

Lena (512512) Caner aman (256- 256)

OWT_SURELET | 22.78| 35.12| 47.4% 59.79 72.04 37.81 64/48 91.478.78| 146.15

OWT_SURELET-JBF| 21.13| 31.92| 43.06 54.5/ 66.29 32.69 55[80 77.303890.122.84

Peppers (256-256) House (256-256)

OWT_SURELET 31.37| 52.85] 75.82 99.99125.27| 24.31| 38.38] 52.90 67.60 82.6f0

OWT_SURELET-JBF| 25.54| 40.82| 57.49 75983 96.14 21.10 31|95 43.589%p. 69.35

Tableau.2. Les valeurs de MSE en fonction g,
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7. Conclusion

Nous avons développée dans ce Chapitre, des teemide débruitage des images
niveaux de gris, basées sur l'algorithme des OWRBWET et 'algorithme hybride OWT
SURE-LET-JBF. Nous avons rappelé brievement, lacpe de I'estimateur SURE-LET
dans le domaine de la transformée en ondelettass oons ensuite proposé une structure
hybride de débruitage qui combine I'estimateur @88T SURE-LET et le filtrage bilatéral.
L’algorithme se résume en trois étapes essentielles

v Appliquer la transformée en ondelettes sur les desibruitées.

v' Estimer les coefficients d’ondelettes par I'estieuatSURE-LET.

v' Reconstruire les données originales par le caleullad transformée d’ondelettes
inverse a partir des coefficients estimés, et abtere image référence.

v Appliquer le filtre bilatéral sur I'image de réféiee pour obtenir I'image débruitée
finale.

Les résultats obtenus ont mis en évidence leffi€éade la méthode proposée pour la
réduction du bruit. Ceci est possible en effectusnthoix judicieux de la base d'ondelette et
le niveau de résolution. Pour conclure, l'assamiatie I'algorithme de OWT SURE-LET et le

filtre bilatéral conduit a un prétraitement robuste
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Chapitre 4

Algorithme de Débruitage d'Image a Base du Filtragelans

Le Domaine des Ondelettes et Le Filtre Bilatéral

Introduction

Ce chapitre sera entierement dédie a I'exposgtdiinterprétation de nos résultats obtenus par
le deuxieme algorithme de débruitage. Nous détaile en premier lieu, I'algorithme proposé de
débruitage. Nous présenterons également la steuducet algorithme. Une comparaison sera établie

entre l'algorithme proposé et les différentes mé#sode débruitage.
1. Principe de I'Estimateur Bayésien

L'estimation bayésienne consiste a trouver laleng# valeur (au sens de critéres fixés
au préealable) des informations inconnues a préopartir des données observées. Donnons
d'abord quelques définitions permettant de formldstimation dans un cadre de la théorie

des statistiques

1.1. Paradigme bayésien en images

Le paradigme bayésien s'impose comme un cadrei¢jueode choix pour la prise en
compte de I'a priori imposé sur les signaux ou iesagour diverses taches tel que : la
restauration, le débruitage, la segmentation,dameaissance, la classification, etc...

Lois a Priori eta Posteriori

Soient X et Y deux variables aléatoires, X représémage réelle et Y I'observation a
travers un systeme d'acquisition. L'image des obhtens Y est considérée comme une
fonction déterministe et/ou aléatoire de l'imags de La forme explicite de cette fonction
dépend essentiellement du systeme d'acquisitiorus Nwtonsy l'espace des images a

estimer ety celui des observations. Estimer X en ayant obs¥rest souvent difficile, car

généralement la solution n'est pas unique. De plliesn'est pas stable en présence du btuit.
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faut par conséquent imposer des contraintes suppl&mes pour réduire le nombre de
candidats a la solution dans I'espgce

Le paradigme bayésien offre un cadre théoriquelflexpour imposer des contraintes
sur X a travers une loi de probabilité sur I'espac€ette loi est appelée lai priori. Le
second ingrédient est la loi de I'observation Yhaat X. Celle-ci est essentiellement obtenue
par la loi du bruit contaminant les mesures darmadéeéle de formation de limage. A partir
de la loia priori et de la conditionnella priori, nous pouvons définir la densité de probabilité

(pdf) jointe définie sur I'espace prodyiky par la regle de Bayes

Px v (X,¥) = Py xPx (X) (1)

Avec les réalisations vy, il est aisé de prouverlgualf conditionnell@ posterioriest :

Pyix (VXI5 (X) Py (XY)
[ Peix (V1P ()dx Py ()

Py, vy (X1Y) = (2)

Estimation bayésienne

Nous avons a notre disposition une image observé Yaguelle nous voulons déduire
I'image non-observée X. Nous avons vu que l'apgrbayésienne permet d'ajuster la solution
X aux données tout en obéissant a des contraintegua@é. Il existe alors différentes
maniéres de choisir I'estiméede x tout en assurant ce compromis entre fidétitégularité.
C'est ce que nous allons exposer dans un cadreafj@re faisant appel a la théorie de
I'estimation bayésienne. En estimation bayésiemmeestimateur est défini comme une
application :

DIy - X
y - x=D(y)
Pour laquelle nous espérons guesoit la plus proche possible de x. Le terme pratipmpose
gue nous disposions d'une métrique pour quantifieart entre x et son estimée. Définissons
la fonction cout L(x;X ) positive, vérifiant L(x;X ) = 0 (une pseudo-distance puisque
I'inégalité triangulaire n'est pas forcément végji Le risque bayésien est le risque moyen

relativement a la probabilité jointe de X%t
R(x,D()) = E,x [Lx D)= [ | L. DY)y (x,y)elxdly

=[ [ LD YDy 1 (y 1 X)p (x)dxdy 3
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Un estimateur bayésien est celui minimisant ceudsdinsi, chaque estimateur bayésien
différent correspond a une fonction de cout spadwedi D'ailleurs les performances d'un
estimateur bayésien sont affectées non seulemefd paalité dd'a priori, mais aussi par le

choix de la fonction du cout.
Maximuma Posteriori(MAP)

Soit la fonction de cout suivante :
. 0 six=X
L(x,X) = { _ (4)
1 X

L'estimateur bayésien correspondant a la fonctiencdut ci-dessus est le maximusn

posteriori,i.e. :
X =argmaxy (X /'Y) (5)
x0x

Dans le cadre de I'estimation le principe de vagmjoue un réle trés important, nous allons

présenter le principe de transformation de voisnag
2. Principe des transformations de voisinage

Dans les images il y a des dépendances fortes lestpxels et les pixels voisins, pour
calculer la valeur du pixel de coordonnées (i,ghgslimage observée y (i, j), on remplace la
valeur de chaque pixel (i, j) par une somme porelées valeurs des pixels situés dans son

voisinagex (v (i, j))

x(i, ) ~ y(i, ) =tx(v(i, )

Le voisinage v (i, j) est centré dans un pixej)(idonc les pixels sont arrangé selon une
maille carrée, les nombres des voisins de (i, pedélent de la distance considérée. L'image
résultant a la méme taille que limage originaleaisndes propriétés beaucoup plus
intéressantes comme c’est illustré dans la Fidgurees voisinages les plus utilisée dans le
traitement d’image est 4-voisinage, 8-voisinag®oisinage. La Figure 2 représente les

voisinages les plus utilisés.
2.1. Algorithme classique de filtrage

L’algorithme peut étre résumeé en quatre étapestshes:

v' Sélectionné les pixels d’analyse
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0 i
) e 1 8 F— SR $5
,/ \'\ J :
.I././ S :
x(i-2,j+2) /,k/(i-l,j+2) X(i,j+2) x(i+1,j42\) X(i+2,j+2
X(-2,+1) | X(-1,j+1) | x(ij+1) | x(+1,j+1) | x(i+2,j+1)
yi-Lj+1) | yi+3) | y(+1,j+2)
X(i-2,)) x(i-1,j) x(i,j) x(i+1,)) x(i+2,)) A 4
y(i-1,)) y(i.) y(i+1,)
x(i-2,7-1) | x(-1,-1) | x(j-1) | x(+1j-1) | x(i+2,j-1)
y(i-1j-1) | yGj-1) | y(i+1,j-1)
X(-2,j-2) | x(-1,j2) | x(j2) | x(+1j-2) | x(@i+2,j-2
Fig 1. Transformation de voisinage
2 2 2
1 1 1
211101 11| 2 21-1]10 | 1] 2 2|-1]10| 1] 2
-1 -1 -1
) -2 -2
4-voisinage 8-voisinage 25-voisinage
Fig 2. Les Voisinages les plus utilisée
* — - - N
Image initiale Filtre H Filtrage par H Imagerésultat

Fig 3. Principe de I'algorithme de filtrage
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v Déplacer le filtre sur chaque pixel

Appelé filtre ou masque, noyau ou fenétre devotution

Souvent carré et de taille impaire (3x3, 5x5, ...)

Souvent a valeurs symétriques rapport a I'élément central (i,])

Laformule de ce filtre

y(i, ) = H)(i 0) = - > (i -k, j-1)H(k, 1)

Ok O

v" remplacer le niveau en (i, par une valeur dépendant des niveaux de ses voisins
- Le nombre de voisins considérés dépend della thi filtre

v' Image filtré

3. L’algorithme de débruitage a base du filtrage dange domaine des ondelettes

et le filtre bilatéral

3.1. Modele d’estimation

On considére toujours que l'image est corrompue yarbruit blanc gaussien
indépendant additif. Dans le domaine d'ondeletts, & des dépendances fortes entre un
coefficient et ses quatre voisins plus prochestiquaierement entre les coefficients
significatifs qui contiennent l'information des Herde l'image. Pour chaque Pixel de bord
central x d'image (qui n'est pas un Pixel de fege), nous utilisons la fenétre de voisinage

3x3 comme illustré dans Figure 4. Les quatre voikiaslus proches sofit.,x,,, Xy, Xs}

correspondants a deux directions {est-ouest au-swdgl

Fig.4. Le voisinage de pixel

Si nous employons une transformation par ondelettit®gonale dans le long de la direction

nord-sud, le probléme peut étre formulé par

y =Xx+n (6)
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X = (X y,X,Xs) Dénote les coefficients d'ondelette réels; (yN,y,yS) dénote les
observations bruitées de m,=(n, ,n,n) sont les échantillons du bruit. Du moment que les

observations sont corrompy I'estimateur MAP pour x est
X(y) =argmaxp,,, (x/y) @)

D’apreés la regle de bayes, nous obtiendrons
X(y) = argmax[P, (y = x)P, (x)] ®)

Par conséquent, I'équation (8) nous permet d€cgtte estimation en termes de densité de
probabilité (pdf) de P, ) coefficient d'ondelette reelle et le bruit, ().

Nous supposons que la distribution des coefficiengést une distribution gaussienne

trivariateet ses voisins dans la direction nord-sud est [41]

_ 1 _1y
Px(x)—zn\/@ex;{ 2x Cxxj (9)

la matrice de covariancg,@e X, est définie comme suit

2

Oy PnONO  PnsONOs
_ 2
C, =| PnO\O o Ps00g (10)
2
PnsOnNOs  PsO0g Og

Ouo,’,0?%, et 62 représentent les variances de signal localeyd &t x, respectivement, et
Pn» Ps» Pysdéfinient les coefficients des corrélations locaGes coefficients traduisent la

dépendance entrget X, X et %, Xy et Xs, respectivement. La densité de probabilité dutbrui

est aussi gaussienne, et définie:par

__ 1 _1or
Pn(n)—zn\/mex;{ 2n Cnnj (11)

C, est la matrice de covariance den

Q
SN
o O

(12)

o o
o 8 o
Q
SN
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onzdénote la variance du bruit. Puis que la fonctiog ¢st monotone, en introduisant la

fonction log dans I'équation (8) nous trouvons

% (y) = argmax [log P,(y - x) + log P, (x)] (13)

Si P, (x) est strictement convexe et différentiable, nousmdns
Cly-x)-Cx =0 (14)
L’estimateur MAP sera alors

%= (C+C)7Cly. (15)

En considérant la direction nord-sud (NS), les ficiehts d’ondelettes  débruités sont

estimeés par la relation de filtrage suivante

%o = hyYn +hhy +hgys (16)
NS

Tel que les parametres h, représentent
_ 2 2\ 2 2, 2
hy =PN0\0(05 +0;)0;, —P\sPsOy0050;,
) 2\ 2 (2 2 2 2 2 2
h=(oy +0,)0°(05 +0;) + (2p\PnsPs —Prs)On0 Og
2 2 2, 2 2 27,2 2\, 2, 2
~PnNONO (Os +0n)_ps(0N +0n)0 Og (17)

_ 2 2 2 2 2
hs =ps(0y +0,)000; —PyP\sONT00,

— 2 2 2 2 2 2 2 2.2
hys =h+(oy +07)(0s +0,)0;, —PRsONOsTy,
De méme, nous pouvons estimer le coefficient d'lettderéel x dans la direction est-ouest

A h + hy +h
XWE — WyW y EyE (18)

hWE

La corrélation locale entre les faibles coefficiediondelette est également tres faible. Noter
dans ce cas que le filtre de contraste trivaristesemblable le filtre Wiener local [42]. D'une
autre part, pour quelques coefficients signifisatffui contiennent l'information la plus
importante de l'image, il y a des dépendances enimotes entre ces coefficients et leurs
voisins. Dailleurs, ces coefficients peuvent é&stimés plus exactement en combinant les
résultats du filtre de deux directions. L'estimatigénéral des coefficients d’ondelettes est
donné par

max{(py ), [Ps]) % ns + Max(py|,|Pe]) X e

g =
ma><QpN |’|ps|)+ ma><(jpw|,|pE|)

(19)
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Cette étape est équivalente a I'étape de seuitlage I'algorithme classique de Donoho [38].
C'est-a-dire au lieu d'utiliser les fonctions deuiBage Soft ou Hard pour estimer les
coefficients d’ondelettes, nous avons plutét filtes coefficients, en utilisant le filtre de

contrast.
3.2. Estimation des coefficients d’ondelettes briés

Suivant la Figure 5, notre algorithme de débruitagppelé TRISF-JBF, est composé de
deux phases basées sur le filtre de contrasteitiigadans le domaine d'ondelette et le filtre
bilatéral dans le domaine spatial, respectivement.

Dans la phase d'ondelette, afin de réaliser dadtaés de débruitage satisfaisants, le

filtre de contraste trivariate est utilisé deuxsfdl est a remarquer que les estimations locales
de coefficient de corrélatiop et la variance de signal® jouent un role trés important dans
cette étape de filtrage [41]. Nous estimerons gample le coefficient de corrélatign dans

la direction ouest par

Zyk,l Y1
A kil NV xNH i
pWi’j —  (k,hHoQ (i) (20)

\/ ZYil -Yi,|—1

(kDO e (141

et la variance de signal est estimée par

A 1 N
67, =( > Vil —GiJ (21)

M (k100 e 1)

La fonction (g), est égale max (0, gR2\., (i, ) correspond a I'ensemble des

points dans (24-1) x (2N4+1). C’est une fenétre directionnelle centrée,d) 6t M la taille
de la fenétre. Les paramétres sont estimés a gagicoefficients bruités, les résultats aprées
cette étape ne sont pas garantis et non satisfaidaans [43], le doublement de I'estimation
est une solution pour résoudre ce probléeme. Limd@bruitée premiérement contient
beaucoup moins de bruit et est prise comme imdgteple coefficient de corrélation local et
variance de signal du coefficient d'ondelette péue estimé plusxactement dans la
deuxieme étape de I'estimation

Z)A(k,l-f(k,m

_ (k)0 (22)

f)+
Wi ™ 02 o2
\/ zxk,l'xk,l—l

(k,NOQ(i,])
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oy 1 A
i2,j = ZXEJ (23)

(k,NEQ (1, ])

3.3. Structure de l'algorithme

Dans la phase d'ondelette, afin de réaliser dedtaés de débruitage satisfaisants, le
filtre de contraste trivariate est utilisé deuxsfaDans le domaine spatiale nous utilisons le
filtre bilatéral [16] comme nous l'avons vu dans @Ghapitre trois avec'sS est I'image
référence débruitée par le TRISF. L’algorithme peiite résumé dans le schéma

bloc Figure .5.
4. Choix des fenétres

Dans la phase de l'ondelette, un autre problemsidéne, est comment choisir la fenétre
pour l'estimation locale des coefficients de catiéh et la variance de signal. Dans la
premiére étape de l'estimation, I'énergie grouphants les trois sous-bandes orientées sont
approximativement distribuées dans le long de itoaotal, vertical, et des directions
diagonales respectivement pour la transformatioropedelettes orthogonale, les variances de
signal et le coefficient de corrélation sont esema partir des coefficients bruitée. Ainsi nous
employons la fenétre directionnelle relativemeringle qui est déterminée principalement par
trois facteurs : le type de sous-bande, la tagléadsous-bande et le niveau de bruit [41]

N, =1+roundL, (a, +0o, /15)/ 256)
{NH =1+roundL,(a, +0, /15)/256) @9

Lv et Ly dénotent respectivement les tailles de sous-bamedicales et horizontales et est

le facteur d'orientation. Pour la sous-bande hotele, laisser l&x,, =2 eta, =0, pour la
sous-bande verticale, laisser dg =0 eta, =2, et pour la sous-bande diagonal, laisser le
a, =1 eta, =1. Pour les sous-bandes d'ondelette complexed;adore qui ont orienté a

d'autres angles différents, nous pouvons encorssifier chagque sous-bande a ces trois
directions rudement. Dans la deuxieme transformat@r ondelettes, les variances de signal

sont estimés a partir de l'image pilote avec begucooins de bruit. AinsiQ2, (3x 3pe

petite taille est un bon choix.
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Dans la phase spatiale de JBF, si le niveau deanie de bruitd,, ) est plus haut que
15, nous employons grande taille 9 (11x11 ou 13 x13) Autrement nous employons une

petit taille Q, (9%9 ou 5x5)

[ Image bruitée ]

v
DWT
|
Y N
Estimation de coefficient de corrélation et la aade
du signal (20 - 21)
J
A 4 N
Estimation de coefficient d'ondelettepar le
filtrage, (19 )
A 4
ow
D . 1% étape
v L'image pilot T

Estimation de coefficient de corrélation et la

variance du signa22- 23)

»
A

y

Estimation des coefficients d’ondelettes, (19)

Image de référence Débruité

[ Filtrage Bilatéeral ] ...................................
l<____ 3™ étape

[ Image Débruitée Finaﬂ

Fig.5. Structure de l'algorithme de débruitage TRIF JBF
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5. Reésultats et discussion

5.1. Comparaison sur les estimations

Dans cette section nous avons travaillé sur legeétade I'algorithme TRISF JBF, nous
calculons le PSNR aprés chague estimation et épfiésage Bilatéral

Nous considérons toujours que le bruiuesblanc gaussien additif de moyenne nulle et
de variance”,. Nous avons travaillé sur des images niveauxide g

Nous avons choisi les images Lena, Cameraman, BarBaut et house, corrompues
par un bruit gaussien de moyenne nulle, a une déasition a I'échelle quatre, I'ondelette
analysante est la ‘sym8’. Les Figures-(8) illustrent les images résultantes pour chaque
estimateur. Pour une meilleure comparaison nougssazoomée les images et nous avons
calculé dans le tableau 1 les moyennes du PSNRées pour les images tests= {10, 15,
20, 25,30}.

La Figure.6 montre les images résultantes, pouyudhastimateur de débruitage, avec
un écart-typeo, =30 en entréeNous remarquons que la qualité visuelle de notheuikeur

(apres le filtrage bilatéral) est supérieure aecalu filtre (TRISF) de débruitage, Ce
comportement a tendance a se reproduire pour leesaimages tests : Boat Figure 6 et
Barbara Figure 8. Cefistifie bel et bien l'utilisation du filtre bilétal aprés les ondelettes.
Le zoom sur une régiorexturée Figure 7 dBoat montre que I'algorithme proposé
permet un compromis entre le regiet bruit et la conservation des détails fins dedige, cela
est peut étre clairement remarque dans les images)(
A partir du Tableau 1, Il est a remarquer que ksrations locales de coefficient de

corrélationp et la variance du signat® deux fois jouent un réle important dans notrefil

de contraste trivial. Nous constatons qu’avec Haemtation de I'écart-type du bruit, le PSNR
diminue pour les quatre images test.

D’une autre part, Le role le plus important durélBilatéral dans cet algorithme est
de stabiliser le filtre de contraste. Aprés I'apgiion des deux estimateurs nous remarquons
que le PSNR est non stable, la variation du PSNRregraire. C’est I'inconvénient majeur
de I'estimateur TRISF. La valeur du PSNR est amé&ti@pres le filtrage bilatéral.

61



Chapitre 4 Algorithme de débruitagerdage a base du filtrage dans le domaine des ontigedt le filtre bilatéral

ag, 10 15 20 25 30 10 15 20 25 30

Lena (512-512) Boat (512-512)

Premiére estimation
De TRISF

33.80| 31.33] 29.58 278 25.18 32.27 28/60 28.26 8126. 25.66

Deuxieme estimation
De TRISF

34.16| 32.26/ 30.84 28.5p 26.26 32.28 2869 2888 002]. 26.48

TRISF JBF 34.93| 33.15| 31.80 30.48 29.¢46 32.99 3113 2982 902&]3. 27.81

cameraman (256-256) House (256-256)

Premiére estimation
De TRISF

27.88| 29.46| 26.33 25.77 23.49 33.52 25/56 2644 33R7. 25.19

Deuxieme estimation
De TRISF

27.91| 29.81] 28.28 26.78 23.90 33.90 2573 2698 5728. 26.34

TRISF JBF 32.81| 30.62] 2856 27.88 26.91 34.62 32,86 3153 413(. 29.34

Tableau 1. Les valeurs de PSNR en fonction de,
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Image original lgeabruité

Imageré&rence

Fig.6. Comparaison des différents estimations sur I'imag test ‘Boat’ avec 0, =30 - image pilot aprés

premiére estimation - image de référence débruitégprés deuxiéme estimation

Image original Igeabruité

Image pilot Imageré&rence Image débruitée final

Fig.7. Détail de I'image test ‘Boat’ avecO, =30
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Image original Ineclgruité

Image pilot

Fig.8. Comparaison des différents estimations sufilage test ‘Barbara’ avec 0, =20 - image pilot aprés

premiére estimation - image de référence débruitégpres deuxiéme estimation

Image original

Image pilot

Fig.9. Comparaison des différents estimations sulilnage test ‘Barbara’ zoomée sur une région texturé

de Chéle avecO, =20
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5.2. Comparaison avec d’autres méthodes de débruga

Les méthodes de débruitage présentées ont étégestéplusieurs images classiques.
Pour évaluer la qualité de ces méthodes nous lessasomparées aux résultats obtenus en
utilisant la méthode NeighShrink [47] ou un sadt défini pour les coefficients d’'ondelettes
de chaque échelle de décomposition. Zhou et Chahgroposé la méthode de DT-CWT
(dual-tree complex wavelet transform) [44]. L'idésst basée sur la minimisation de

I'estimation sans biais du risque de Stein ‘SURE. [e seuil est défini par [45].

(A%, L®) = arg min SURE (w _,A, L) (25)
AL

Ou N° est le seuil optimall.® la taille de fenétre de voisinage,est le seuil universel, la

taille de fenétrew, U subband HH, la méthode de débruitage par SURE-&#C des

ondelettes orthonormales et une étude des dépessi@mmire échelles (OWT SURE-LET)
proposée par Luisier et Blu [46], et enfin la noéth de OWT SURE-LET JBF que nous
avons détaillé dans le chapitre trois. Nous ava@yaegnent établi une comparaison en terme
de PSNR et en qualité visuelle.

Dans le tableau 2, nous avons reportédsaltats du PSNR aprés débruitage. Cela
permet de constater que la méthode TRISF JBF péepdeans ce Chapitre donne des résultats
en regle générale légerement meilleurs que cewnabtpar la méthode OWT SURE-LET
JBF proposée dans le chapitre trois dans les imadgesaille 512 x 512, et presque
systématiquement meilleurs que ceux obtenus paCIVTI- et OWT SURE-LET. Nous
remarquons que la méthode de TRISF JBF semble dalenbons résultats pour de petits
niveaux de bruits en image Lena (512 x 512) etrgggent meilleurs pour I'image Boat (512
x 512). En revanche, la méthode de OWT SURE-LET d&fne de bons résultats pour les
images Cameraman (256 x 256) et House (256 x Q&®)ut pour des valeurs importants
dea,. Donc les résultats sur les difféerentes imagesede sont meilleurs par la méthode
TRISF JBF si la taille de I'image est élevée, eranehe la méthode d’'OWT SURE-LET JBF
dans la taille de I'image est petite.

Une autre indication intéressante estodpp par I'examen visuel des résultats de

reconstructions. La Figure 10 présente ces résyliatr I'image Peppers aveg, = 30. La
Figure 14 illustre les différentes reconstructisos I'imagefingerprint (512-512) aveo, =

50. Nous pouvons voir sur la Figure 10, que le uiédge par la méthode TRISF JBF est
légérement meilleurs par rapport a d’autres métho@ans la Figure 11 nous essayons
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d’augmenter le niveau de bruwt, = 50. Nous pouvons voir que les résultats soothes

dans cette image.

o, DT-CWT OWT SURE-LET| OWT SURE-LET JBF  TRISF JBF
< 10 34.72 34.55 34.88 34.93
o 15 32.86 32.67 33.09 33.15
N

- 20 31.53 31.36 31.79 31.80
© 25 30.53 30.36 30.76 30.48
Q

- 30 29.70 29.55 29.01 29.66
I 10 32.84 32.91 32.98 32.99
AN

0 15 30.82 30.86 31.13 31.13
% 20 29.42 29.47 29.74 20.82
E 25 28.36 28.44 28.67 28.90
@ 30 27.53 27.63 27.81 27.81
= 10 32.63 32.35 32.98 32.81
n

g 15 30.14 30.04 30.66 30.62
% 20 28.49 2851 29.25 28.56
S 25 27.34 27.38 28.16 27.88
IS

8 30 26.40 26.48 27.24 26.91
o 10 34.42 34.27 34.89 34.62
Ln

g 15 32.41 32.28 33.08 32.86
& 20 31.08 30.90 31.74 31.53
()

9 25 30.04 29.83 30.65 30.41
(@)

T 30 29.22 28.96 29.70 29.34

Tableau 2. Les valeurs de PSNR en dB en fonctioed ,

des différentes méthodes sur les images Lena, Bo@gmeraman, House
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Fig. 10. - (a) Image originale (peppers 256-@p (b) image bruitée (@, =30), (c) image débruitée avec DT-

CWT, (d) image débruitée avec OWT SURE-LET, (e) image déuitée avec OWT SURE-LET JBF, (f) image
débruitée avec TRISF JBF
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Fig .11. - (a) Image originale (fingerprint 512-51p, (b) image bruitée (O, =50), (c) image débruitée avec DT-

CWT, (d) image débruitée avec OWT SURE-LET, (e) image dguitée avec OWT SURE-LET JBF, (f) image
débruitée avec TRISF JBF
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6. Conclusion
Dans ce Chapitre, nous avons proposé un algoridffitace pour réduire le bruit blanc

gaussien dans I'image, I'algorithme est baséelsux filtre, filtre de contraste trivariate dans
le domaine des ondelettes et filtre Bilatéral dardomaine spatial TRISF JBF. Premiérement
il y a des dépendances fortes entre un coeffi@geres voisins plus proches, en introduisant
l'information dans le voisinage des pixels. Apresiaappliqué la transformée en ondelette,
nous remplacons chaque pixel par une somme pondésaealeurs des pixels situés dans son
voisinage, nous avons utilisée la fenétre de vagn3x3. Le résultat possédé une propriété

plus intéressante.

Pour estimer cette derniere nous utilisons I'edima bayésien dans un cadre de
maximum a posteriori (MAP). Dans la phase d’onidelaous utilisons le filtres de contraste
trivariate TRISF, I'inconvénient majeur de ce #ltest I'erreur quadratique moyenne et le
rapport signal sur bruit est non stable. Le filedojatéral est une solution relativement simple
et non-itérative pour stabiliser le filtre TRISFpe€server les discontinuités.

Enfin nous terminons par évaluer la qualité deméthodes. Nous les avons comparées
aux resultats obtenus avec les méthodes DT-CWT, GBURE-LET et OWT SURE-LET
JBF. Comme nous l'avons vu dans le Chapitre prétédprés cette comparaison, nous
pouvons conclure que suivant la taille de I'imagesipouvons choisir le type de débruitage.
Nous utilisons la méthode de TRISF JBF si la tailéel'image est élevée, en revanche la
méthode d’OWT SURE-LET JBF dans si la taille dembige est petite.
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Conclusion

En guise de conclusion générale, nous allons tefdeablir une synthese globale sur

le travail qui a été réalisé dans cette these.

Dans ce document, nous avons étudié le problénm#edwitage qui a engendré une
importante littérature en prétraitement des imadésus nous sommes focalisés sur le
débruitage dans le domaine de la transformée emlettes et filtrage bilatéral comme

solution au probleme.

Dans le premier Chapitre de ce document, asaas deux parties relativement

distinctes.

La premiere parties a fait I'objet d’'une étude dié@ sur la transformée en ondelettes,
et dans la deuxiéeme nous avons présenté l'utiisatiies ondelettes dans certaines
application. La théorie des ondelettes a rencamtrérés grand écho. Un des grands succes
des ondelettes est le débruitage de signaux eaglim Elles fournissent une méthode assez
simple pour extraire les signaux du bruit. La diffté du débruitage réside dans le fait que le
bruit peut aussi bien étre de haute fréquence, dudasse. On transforme le signal en
ondelettes, on élimine (seuillage dur) ou on rétréseuillage doux), a toutes les résolutions,
les coefficients supérieurs a un certain seuil. ues on reconstruit le signal avec les

coefficients restants.

Bien que le résultat du débruitage soit acceptaisieellement, il peut étre amélioré

pour s'approcher aux mieux du signal original.

Le deuxiéme Chapitre a été consacré essentielleanfaite un tour d’horizon sur le
filtre bilatéral, Il a donne un apercu sur lerélgaussien, ainsi nous avons exposé la méthode

de débruitage d’'image par la convolution gaussigeensuit nous avons donné un apercu sur
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la notion de filtre bilatéralL’algorithme de débruitage par ce filtre se réswendes étapes

suivantes :

v' Deux pixels peuvent étre pres dans l'espace ou gueuavoir des valeurs
similaires (pres dans I'ensemble image)

v" Revoyons d’abord le filtre passe-bas typique dargsnouvelle notation

<\

On rajoute un facteur multiplicatif qui dépend dalifférence de niveau de gris

v On remplace donc un pixel par une moyenne des Ispixeisins de valeur

semblable

Dans Le troisieme Chapitre, nous avons présentéadre statistique et déterministe
Dans un premier temps, I'estimateur de Stein sais tu risque quadratique est appliqué au
débruitage d’'images perturbées par un bruit blamgsgien. Nous avons travaillé sur la
méthode de débruitage de type SURE-LET avec deslettes orthonormales et une étude
des dépendances entre échelles (OWT SURE-LET) péeppar Luisier et BluDans un
second temps, nous exposons l'algorithme hybriddéeuitage. L'algorithme se résume en

quatre étapes essentielles :

Appliquer la transformée en ondelettes sur emées bruitées.
Estimer les coefficients d’ondelettes par I'estteur SURE-LET.

Reconstruire les données originales par le tdkela transformée d’ondelettes inverse
a partir des coefficients estimés.

- appliquer le filtre bilatéral dans les sous Emdpproximatives
L'association de l'algorithme de OWT SURE-LET et fikre bilatéral conduit a un

prétraitement robuste.

Nous avons développée dans le Chapitre quatre uwvehalgorithme a base des filtres
de contraste trivariate et le filtrage bilatéral ISR JBF. Premierement en introduisant
'information dans le voisinage des pixels, nousp&acons chaque pixel par une somme
pondérée des valeurs des pixels situés dans ssinage.

Pour estimer cette derniére, nous utilisons I'eatéur bayésien dans un cadre de
maximum a posteriori (MAP). Dans la phase d’onidelaous utilisons le filtres de contraste
trivariate TRISF, l'inconvénient majeur de cettitrdi est I'erreur quadratique moyenne et le
rapport signal sur bruit est non stable. Le filedojatéral est une solution relativement simple

et non-itérative pour stabilisé le filtre TRISFHeéserver les discontinuités.

71



Churgion Général

Enfin nous effectuons une évaluation de la qualdéces méthodes. Nous les avons
comparées aux résultats obtenus avec le débrugtagsilisant la méthode DT-CWT (dual-
tree complex wavelet transform) [448 méthode de débruitage par SURE-LET avec des
ondelettes orthonormales et une étude des déepermlamire échelles (OWT SURE-LET)
proposée par Luisier et Blu [10], et enfin la noéth de OWT SURE-LET JBF comme nous

I'avons vu dans chapitre trois.

Pour valider les approches proposées, nous avimgé&tes deux parametres : I'erreur
quadratique moyenne (MSE) et le rapport signal lsuit (SNR). Bien que le troisieme

parametre (I'ceil humain), reste toujours le meiljage en traitement d'image.

PERSPECTIVES

Plusieurs extensions peuvent étre envisagées aarsslldge de ce travail. Tout
d’abord, nous souhaitons étendre cet algorithme lggsumages couleurs (RVB).

Nous désirons également élargir notre étude syrddermances de notre algorithme
en le comparant a d’autres méthodes récemment apipdds. Par ailleurs, des réflexions
doivent étre engagées pour savoir comment addptgorithme que nous avons proposé a

d’autres types de bruit.
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Annexe A

La transformation de Fourier

L'objectif de cet annexe est présentée les proldémajeurs de transformation de
fournir pour précisons les motivations de MorletGrosseman a développer le concept
d’ondelettes

A.l. L'analyse de Fourier

La transformée de Fourrier (TF) est I'un des olag#splus utilisés par la communauté du
Traitement du Signal. Elle permet, en décomposasignal selon un ensemble de sinusoides,
de passer du domaitempsau domaindréquence

La transformée de Fourier de x(t) darffekt donnée par :

X(v) = Tx(t)e‘zimtdt

La fonction X @) donne le spectre de la fonction x(t). Nous dirgase la fonction x(t) est
définie dans le domaine temporel, et sa transforded-ourier X §) dans le domaine
fréquentiel. Cette décomposition présente l'avantdgine écriture utilisant une base de
fonctions simples, en l'occurrence des fonctiomsssiidales. Néanmoins, nous pouvons
immeédiatement constater des limites.

La fréquence associée a un signal est inversenmepompionnelle a sa période. Donc, si
I'on veut obtenir des informations sur un signaldeafréquence, l'intervalle sur lequel on doit
l'observer doit étre grand. Inversement, un sidraalte fréquence peut étre observé sur un
intervalle de temps court. Il serait donc intérasske disposer d'une méthode d'analyse qui
puisse prendre en compte la fréquence du signadlsser.
Ces considérations amenent a envisager des méttatesyse s'appuyant sur des fonctions a

fenétre (TFCT) qui permettent une analyse tempss&Bce.
A.2. La transformation de Fourier a court terme

A la suite de cette étude qui a fait ressortiraieds limitations de la transformée de

Fourrier, quant aux traitements de signaux nonestaiires, la notion de fenétre a été
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Annexe A La transformation de Fourier

introduite ; cette notion consiste a analyserdaai par transformée de Fourrier par portions a
I'aide de fenétre temporelles dont la position atest déplacée sur tout le long du signal.

15

r 17T 20 M A L i 1 I | TN

Fig. A-1 Signal non-stationnaire et fonction d’anajse

Mathématiquement, cela se traduit par :
TECT (a,b) = j s(t) *g(t - b) exp( j2ta)dt

Ce qui peut étre interprété comme une projectiorsignal analysé sur la fonction de la

forme :
Jap (1) =9(t —b) expf- j2rta)

Chaque filtre est déduit d’'une fenétre unique @d) une translation temporelle et une
modulation.

La fenétre est déplacée sur I'échelle des tempbiperément désiré par I'utilisateur.
L'information tirée peut étre plus au moins pemtiteeselon I'incrément et la longueur de la
fenétre qui doit atténuer la distorsion des speatteenus par la TF. Donc la transformée de

Fourier a fenétre glissantes peut étre comparé@eaamalyse a banc continue de filtre
. - , Af
uniforme c’est a dire la largeur de bande constgoée conséquent le rapportf— est

variable.
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Fig. A-2 Banc contenu de filtre uniforme

On peut constater quavec une fenétre courte wi(t) obtient une bonne résolution
temporelle de la TFCT et qu'une bonne résolutiggdientielle s’obtient avec un filtre a
bande étroite donc une large fenétre temporellec®aséquent une analyse ne peut pas se

faire avec une grande précision a la fois tempedlifréquentielle.

A.2.1 L’inegalite D’Heisenberg -Gabor
D’aprés Parseval I'énergie «Ed’'un signal est invariante quelle que soit la
représentation.

X(t) dt=[X(F) ¢ = E. = (x5 = (x,%)

+00
v[—oo

L’inegalite D’Heisenberg -Gabor

1
0,0; 24—
T
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Annexe A La transformation de Fourier

La représentation d’un signal dans le plan term@geience se fait toujours avec une précision
qui est limitée par l'inégalité d’HEISENBERG-GABO&NsI la localisation énergétique est
d’autant meilleure que le produdtos est faible. Dans le domaine temporel deux instant
significatifs sont discernables s’ils sont distadtau moins d'une durée;, ainsi deux
composants fréquentielles sont discernables sii$ distants d’au moinss.

La figure suivante montre la résolution temps digtce obtenue par la TFCT :

Fréquenc

> Temps

FIG. A-3 La résolution temps fréquence par TFCT

Donc dans le cas de la TFCT une fois la fenétras@hola résolution en temps et en

fréquence est définitivement fixée par cette fenétr

A.3. Limitations de la transformée de Fourrier a ourt terme

Les problemes majeurs de la TFCT sont :
v" Une fois la fenétre choisie, la résolution fréuimle et temporelle sont a leur tour
définitivement fixée.
v' Le signal doit étre stationnaire dans la fenétitesée par la TFCT.
v' Une fenétre étroite permet d’obtenir une bonnelisaton du signal en temps par
contre la localisation fréquentielle sera mauvaise.
v" Une fenétre temporelle large conduit a une a unevaise résolution temporelle et
une bonne résolution fréquentielle.
v Du moment ou la longueur de la fenétre est fixée fois pour toute, I'analyse
simultanée des phénomeénes dont les échelles dis mnpdifférentes est impossible.
Pour palier a tous ces inconvénients, un autrel algi traitement est utilise, c’est la
transformée en ondelettes. L’apport principal dameavel outil est la représentation conjointe

temps-échelle de signaux non-stationnaires.
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Les Familles d’ondelettes

Il existe une infinité de fonctions d’ondelettesrqea que toute fonction oscillante
localisée est une ondelette mere possible. Togteflles ne possedent pas toutes des
propriétés intéressantes. Aussi, de nombreux d@tes d’ondelettes ont construit des
familles d’ondelettes possédant certaines promiéEmarquables. D’aprés le principe
d’inégalité d’'HeisenbergAtAw=1/2 , on ne peut pas a la fois localiser un signakenps et
en fréquence. Quand on améliore la localisatiors demdes deux espaces, c’est au détriment

de l'autre.
B.1 Propriétés

Nous allons citer quelques propriétés d'ondelettes

Orthogonalité

Si les ondelettes sont orthogonales, Tl@D est parfaite, ce qui conduit a une
décomposition numérique stable.

Support compact

Si ¢ et Y sont a support compact, les filtreiset G sont a réponse impulsionnelle

finie, dans le cas contraire une décroissance eagstl souhaitée pour que ces filtres puissent
étre approchés par des filtres a réponse impulslEnfinie.

Coefficients rationnels

Pour des raisons de calcul numérique, les codfigisont souhaités rationnels ou
dyadiques.

Symétrie

Si la fonction d’échelle et I'ondelette sont antivgtrique les filtres résultant sont a
phase linéaire ; si cette condition n’est paslisée cela entraine une distorsion lors de la
reconstitution.

Régularité

La régularité est importante pour des applicatidescompression, méme lors de la

décomposition que lors de la reconstitution.

77



Annexe A Les Familles d’ondelettes

Nombre de moments nuls

Il est important pour détecter la singularité etcéaactérisation d’espace régulier, il
peut aussi déterminer le taux de convergence dappation ondelettes de fonction
réguliere.

Expression analytique

Dans certains cas I'expression analytique est dipfmet trés utile comme en analyse
harmonique par la transforméeeeurier.

Interpolation

Si la fonction d’échelle satisfait

¢(k)=9, pour kOZ

Il est trivial de trouver la fonctionV; qui realise linterpolation des données

échantillonnées sur une grille de g&lsvue que se sont simplement les valeurs de laifonct
échantillonnée. Comme il est difficile de trouvemeuondelette qui posséde toutes les
propriétés précédentes pour des applications piegiq
Parmi les familles d’ondelettes, on peut énuménéiérdnts types d'ondelettes,
continues ou discretes, couramment utilisées
Ondelettes continues
» ondelette de Morlet
» ondelette Sombrero: (opposée de la dérivée premiene gaussienne).
Ondelettes discretes
» ondelettes orthogonales: Haar, Shannon, Meyer|eBatemarié, Daubechies,
Coi-flets, spline
» ondelettes i-orthogonales : Cohen-Daubechies-Feay&Ehui ondelettes semi-
orthogonales : spline On rappelle que les onaddii-orthogonales se distinguent des
ondelettes orthogonales parce qu'elles utilisenk damilles d'ondelettes différentes: une
pour l'analyse et une autre pour la reconstructi@s. différentes familles d’ondelettes
sont utilisées selon leurs propriétés en fonctianptbbléeme a résoudre. On donne par

exemple ondelette de Daubechies.
B.2 Ondelettes Daubechies

Ces ondelettes, découvertes a la fin des annéepod@nt le nom de leur auteur,
Ingrid Daubechies. Ces ondelettes, spécialemenptéelaa analyse multirésolution, sont
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céléres parce qu’elles constituent le microscogaljchuparavant inespéré et inenvisageable.
En effet, la représentation temps-fréquence doneebonne représentation spatiale, une onne
résolution fréquentielle et a la fois une représemn stable du signal. Ces ondelettes reposent
sur I'équation suivante

"
000 =23,6(x~K)
="

Les ondelettes d’'Ingrid Daubechies sont intéressamuisque elles sont et ien
localisées en temps (ou espaces) de plus ellesedbiten possibilité de choisir le degré de
régularité voulue en imposant un certain nombrendenents nuls, leur régularité augmente
avec N, cependant elles ne sont pas symétriqueguiceut causer de problémes dans
certaines situations par exemple le cas de la tilétedes frontieres, ou un décalage et c’est le

cas par exemple de I'estimation du retard. La Fglrreprésente I'ondelette de Daubechies
avec les moments nuls.

Les symmlets de Daubechies

bY

Daubechies a construit des ondelettes a supportpactmles plus symétriques
possibles appelées Symmlets ; en effet, il n'existe d’ondelettes a support compact dans
une analyse multirésolution orthogonale qui sogmiétriques, exceptées l'ondelette de Haar
qui est antisymétriqgue. Les symmlets ont le mémmbie m de moments nuls que les
ondelettes de Daubechies pour un support donnéa amouveau d = 2N, et le nhombre
d’éléments non nuls du filtre est 2. Nous les noname D6s, D8s, etc., toujours en référence
au support des fonctions de base. La Figure B.Résepte les symmlets de Daubechies.

L'Ondelette de Daubechies a conduit au conceptuliérésolution.
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(e) @, N=6 (f) ; N=6
1-2 T T T T T T T 1 T T T T T T
il J
08k . 03 | 1
06 - 1 FA : 1".-

o ¥4
.2 = 4. -
04 -

05 L 1 ] L ] L 1 A5 I L I 1 ] 1
oD 2 4 6 & 1 12 14 16 4 -6 4 -2 0 2 4 & 8

(9) ®, N=6 (h)y, N=6
Fig.B .1 Ondelettes de Dauechies avec N moments©1(iN=2, 4, 6,8)
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(o ]
-

) ] 0 1 ) 3 2 - 0 1
(a) symmlet d’ordre 4 (b) symmlet dioe 6

Fig. B.2 les symmlets de Dauechies
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Annexe C

Les méthodes classiques de débruitage

Cette annexe s'intéresse aux techniques de filspggal: c'est-a-dire un filtrage qui
s'applique sur un voisinage d'un pixel dans ungg@n®armi les différents types de filtrage,
certains sont linéaires, s'exprimant sous formecalevolution, d'autres sont non-linéaires
(filtrage médian, ...). Les filtres peuvent effemtiplusieurs types d'opérations comme du

lissage ou du rehaussement de contours.

» Filtre moyenneur

Le principe est le suivant: un pixel est remplaaélp moyenne de lui méme et de ses
voisins. C'est dans la définition du voisinage tpeefiltres vont différer. On peut considérer

un voisinage en connexité 4 ou 8, ou méme encaeelpige.

0 ¥5 0 Y9 19 Y9
¥5 Y5 Y5 Y9 Y9 Yo
0 15 0 ¥9 19 19
Connexité 4 Connexité 8

Pour une implémentation plus rapide, on préférdiseti des filtres avec des
coefficients entiers puis diviser ensuite le redyttar la somme des coefficients (cela permet
d'effectuer des opérations sur des entiers pluwétdps doubles. La Figure C.1(c) illustre le
résultat de ce filtre sur une image bruitée. Erteffi moyenne pour chaque pixel sur un
voisinage (3x3), le bruit « salt-and-pepper » esblément réduit. On distingue encore
nettement les grains dans I'image.

Le filtre moyenneur est un filtre passe-bas peram¢tiinsi d'éliminer les hautes
fréequences, correspondant au bruit. Son inconvériginqu'il élimine également les hautes

fréquences correspondantes aux détails de I'image.
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» Filtre gaussien

La convolution par une petite fenétre glissantepesbablement la méthode la plus
vieille pour débruiter une image. Cette idée appargriori contre-intuitive parce qu'elle
consiste a flouter une image pour la rendre netsams bruit. L'expression de la gaussienne

est donnée par :

20°

1 X2+ 2
G(x,y) = o ex;{— y J

Effectivement, en convoluant avec une petite fengaussienne ou une rectangulaire,
on utilise le fait que la variance du bruit estiside mais le processus ne doit pas continuer car
il lisse aussi le contenu de l'image qu'il soititér@u non. Choisir une fenétre gaussienne ou
rectangulaire ne présente visuellement que peufffeethce mise a part que convoluer avec
un gaussien est plus rigoureux mathématiqguement.telfme plus simple, il s'agit de
considérer chaque pixel (point de limage) et daptacer la valeur de ce pixel par la
moyenne des valeurs sur le voisinage c'est-a-dgeilxels dans la petite fenétre. La Figure
C.2-(c) montre I'image traitée par un filtre gaassiOn voit la différence en particulier sur les
joues. Le probléme qu'on rencontre avec cette rmdétest le manque de moyen scientifique
pour choisir la taille de la fenétre, il faut tab@n jusqu'a trouver la meilleure échelle. On
observe que méme si cet algorithme est tres siihgétruit les fortes discontinuités qui sont
les contours des images. On peut comprendre ceoptére grace a la théorie de Fourrier.
Que le filtre soit gaussien ou rectangulaire, aans l'espace des fréquences, un passe-bas
qui tue les hautes fréquences qui sont les seul@®server les irrégularités des signaux

comme les contours.

* Filtre médian

Le filtre médian fnedian filte) est une amélioration du filtre conservatif. Soimgipe
consiste a remplacer un pixel par la médiane dev@iefs. Ainsi, méme si plusieurs pixels
voisins sont bruités, on peut corriger le pixel rem.

Ce filtre induit cependant un lissage puisque méee pixels corrects peuvent étre
modifiés. De plus, ce filtrage est plus colteux itaécessite d'effectuer un tri des voisins
pour chaque pixel. Plus le voisinage considér@estd, plus l'algorithme sera colteux. On
pensera donc, lors de l'implémentationjlgset un algorithme de tri rapide.

Nous avons écrit un programme en Matlab pour filtnee image contaminée par un
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bruit «salt-and-peppew. Le filtre étant un filtre médian le voisinageo@i est (3x3),le
résultat de simulation est illustré dans la Figdr@. Nous observons que Le filtre médian est

bien plus efficace et le bruit impulsionnel esiblsment réduit.

* Filtre de Wiener

Dans le cadre de l'estimation bayésienne, on pggoser qu'on connatpriori de
I'information du signal et on peut, dans ce cadrdgesnent construire la meilleure convolution
pour débruiter une image altérée par un bruit bigagssien dont on connait la puissance. Il
suffit d'utiliser la commandgiter de Matlab pour cette fonction de transfert

F
F+B

Ou F et B sont respectivement les puissances spesctapprochées de f et b. La puissance
spectrale est le carré de la transformée de FoukaeFigure C.4-(d) illustre I'image filtrée.
Le filtre de Wiener est toujours le meilleur filthieéaire pour éliminer le bruit, parce

gue la plupart de I'énergie du bruit est souvepanties sur toutes les fréquences (bruit blanc).

(a) Image originale (b) Imdugeitée §alt-and-pepper) (C) Image débruitée

Fig.C.1 Image test traitée par Le filtre moyenneur
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(a) Image originale (Mdge bruitéellanc gaussiea=10) (c) Image débruitée

Fig.C.2 Image test traitée par Le filtre gaussien

(a) Image originale (b) Imdugeitée (salt-and-pepper) (c) Image débruitée

Fig.C.3 Image test traitée par Le filtre médian (38)

SRELDE T Sl o

(b) Image bruitée g@@anc=20)  (c) Image débruitée

(a) Image originale
Fig.C.4 Image test traitée par Le filtre Wiener
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Résumé

Ce mémoire s’inscrit dans le cadre de la suppresgio bruit blanc gaussien dans les
images niveaux de gris. Plus précisément, noussaegposé la méthode de débruitage basée
sur le filtrage bilatéral. Dans un souci de clagfion, nous avons crée des fonctions en
Matlab pour illustrer les résultats du filtrage abdral. Nous avons ensuite, détaillé
I'algorithme de débruitage a base d’ondelettesogithales. Nous nous sommes intéresses a
I'estimateur non biaisé de Stein de la fonctioquis (SURE-LET). Nous avons présenté une
série d’'images traitées par les Surelets pour réiffs niveaux du bruit. Nous proposons
d’améliorer les résultats de débruitage en combibialyorithme des Surelets et le filtrage
bilatéral. La premiere étape de cet algorithmerrfeuune image traitée par les Surelet, dite
image de référence. Dans la deuxiéme étape dégeeitlame, nous appliquons le principe du
filtrage bilatéral sur I'image de référence, powoia enfin I'image débruitée finale. Les
résultats obtenus montrent la validité de nos aphe®, et mettent en évidence I'apport d’'une
collaboration entre I'algorithme de débruitage aebd'ondelettes et le filtrage bilatéral. La
structure proposée assure le compromis entre laesgion du bruit et la clarté de I'image.

Mots Clés :  Filtrage bilatéral, analyse multi-échelle, segi#ades coefficients d’ondelettes, OWT SURE-

LET, estimation bayésienne.

Abstract

This work deals with the white gaussian noise seggion in gray scale images.
Particularly, we have presented the bilateral ritig denoising methods. For the sake of
clarity, we have created some functions in Mattatid to illustrate the filtered images. Then,
we have studied the wavelet denoising algorithm. Weee been interested on the Stein’s
unbiased risk estimate as a linear expansion eghulds (SURE LET). We have presented a
set of gray scale denoised images by using thele®waigorithm for various noise levels. In
order to enhance the quality of denoised images,prapose a hybrid algorithm which
combines the Surelet and the bilateral filteringgadures. The first step of this algorithm is
to denoise the input image using Surelet.d&eelop an efficient joint bilateral filter by ugin
the wavelet denoising resulither than directly processing the noisy imagehm spatial
domain.This filter could suppress the noise while presemage details. We compare our
denoising algorithm with other denoising techniqugerms of PSNR and visual quality. The
experimental results indicate thaur algorithm is competitive with other denoising

techniques.
Key word: bilateral filtering, multiscale analysis, waveletdficient thresholding, OWT SURELET



