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Abstract

This thesis treats a functional approach based on the Anisotropic Diffusion method
to denoise and restore grayscale images in term of the Perona-Malik equation and L-
Alvarez and al. system. This approach is composed of the motion by mean curvature
to detect the noise direction for each degraded pixel, while preserving the original
edges of the image, and the gradient in the Gaussian kernel restores the degraded
pixel locally, assuring the estimation of its original value, in parallel with saving the
image contrast. The algorithm, concluded by our proposed system, treats noised
grayscale images regardless of the type of noise (Salt-Pepper, Gaussian or Speckle), so
that we have a better restoration, due to the experimental results obtained with the
MATLAB software. Then reapply it to the process on the results of other recent
works, with the aim of demonstrating the effectiveness of our proposed approach
confirmed by PSNR and SSIM.

Keywords: Image Restoration; Anisotropic Diffusion; Regularization.

Résumé

Cette theése traite une approche fonctionnelle basée sur la méthode de Diffusion
Anisotropique pour débruiter et restaurer les images en niveaux de gris en terme de
I'équation de Perona -Malik et le systéme de L-Alvarez et al. Cette approche est
composée du mouvement par courbure moyenne pour détecter la direction du bruit
pour chaque pixel dégradé , tout en préservant les bords d'origine de 1'image, du
gradient du noyau gaussien qui restaure localement le pixel dégradé , assurant
I'estimation de sa valeur d'origine, en paralléle de sauvegarder le contraste de
I'image. L'algorithme, conclu par notre systeme proposé, traite les images en niveaux
de gris bruitées quel que soit le type de bruit (Salt-Pepper, Gaussien ou Speckle), de
sorte que nous ayons une meilleure restauration grace aux résultats expérimentaux
obtenus a l'aide du logiciel MATLAB, puis réappliquons-le au processus sur les
résultats obtenus par d'autres travaux récents, dans le but de démontrer l'efficacité
de notre approche proposée confirmée par PSNR et SSIM.

Mots-clés: Restauration des images; Diffusion Anisotropique; Régularisation.
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Notations

RP: Espace vectoriel réel de dimension p.

Q : Domaine fermé de RP .

(a,0)2: Intervalle de R?.

(a, b)?: Restriction de I'intervalle (a,b)?par rapport a I'élément o .

1D : Espace monomentionnel.

2D : Espace bidimentionnel.

3D : Espace tridimentionnel.

CT : Tomodensitométrie (Computed Tomography).

| (X Yt ,/1): Image des composants spatials (x,y) et le temps t et ’onde A .
I (X,Y): Image échantillonde | (X,Yy ).

I (i ] ) : Image entrée sous la forme matricielle.

Q (m,,m, ) : Image sortie sous la forme matricielle.

F : Fonction entrée.

G, : Fonction sortie.

O, : Opérateur de la restauration.

F (wz,wy): Transformation bidimensionnelle de Fourier.

&5 (t): Fonction delta de Dirac.
E : Equation d’énérgie.

(., .): Produit scalaire.

| | :Norme.

MSE : Mean squared error (erreur moyenne carrée).
PSNR : Peak signal to noise ratio (rapport signal-bruit maximal).
SSIM : Structure similarity index metrix (indice de similarité de la structure

Matricielle).
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INTRODUCTION GENERALE

L’image est une représentation dans un espace bidimensionnel 2D ou tridimensionnel 3D d’une
chose (personne ou objet), devient sous forme naturelle obtenue par le systeme visuel humain,
produite par la peinture, le dessin et la sculpture ou artificielle par les différents types d’imageries:
la photographie, la thermographie, la microscopie, I’échographie, la résonance magnétique ou la
satellitaire ... etc., en utilisant les couleurs et les formes géométriques.

Mathématiquement, 'image est le résultat numérique conclu par la réponse proportionenelle
sortie des capteurs apres la conversion d’une vue réelle acquise par ces capteurs des convertisseurs
analogiques: les scanners, les appareils photos, les téléscopies ou les satellites, selon la séléctivité du
systeme radiométrie d’acquisition numérique (reflexion et transmission), qui caractérise l'intensité
d’énergie lumineuse, la puissance rayonnante émise par un corps a sa propre chaleur, considérée
également une quantité d’informations véhiculées sous une forme des signaux éléctriques (des ondes
éléctromagnétiques) (un spectre de lumiére).

Le processus d’acquisition d’images ne déduit pas nécessairement des bonnes formes ou des
résultats élevés a ce qui est vu; cela revient a des causes variées: la destruction géométrique, la
qualité de l'optique, la position de la caméra, 'intensité lumineuse, éclairage de I’environnement,
le bruit de la chaine de la transmission et la résolution et le mode du codage utilisé lors de la
numérisation...etc. Cela nous donne des images dégradées soient bruitées ou déformées dii a en
entraine au traitement d’image.

Le traitement d’image est un champ d’études tres important, grace a la technologie et la
résolution des outils d’imagerie, sous le but d’extraire des connaissances et des informations utiles
disposées a propos de ce que 'image représente, et facilite les interprétations et les décisions d’une
action a engager, tant que la netteté d’image est une prémonition, comme la recherche de la
réflexion parfaite de I'objet physique était toujours un point central surtout a 'imagerie médicale.

Le traitement d’image s’agit d’une étape; apres I'acquisition, la discrétisation et la numérisation;
de la manipulation d’image pour améliorer sa qualité, soit par la restauration dont on corrige les

défauts ou par 'amélioration et rendre I'image belle pour I'affichage.
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Introduction générale

La restauration d’image est un ensemble des techniques et des algorithmes afin d’améliorer la
qualité d’image a la présence des pixels (le pixel est I'unité de base de l'image correspondant &
un pas de la discrétisation) dégradés (bruités ou déformés) dont leurs valeurs originales manquées,
permettant de les retoucher et les éliminer , mais cette restauration devient difficile et subissante
dont la source et le modele souvent inconnus ou raides a détérminer.

Depuis la découverte de la plaque photographique et les rayons X par Becquerel en 1896, les
études de Marie Curie sur la radioactivité puis W. Forssman en 1929 introduisant le Cathéter
sous controle radioscopique ou radiographique nommé plus tard 1’angiocardiographie (la radiologie
interventionnelle), la transmission des signaux et des ondes électromagnétique ssous forme des
images a prend une place dans la recherche scientifique. Dés les 50 s, le besoin du traitement d’une
image radiographique est rapidement devenu une évidence pour les chercheurs et les laborantins
sous le but de récupérer les informations sanitaires. Pendant les 60 s, on a vu le premier vers la
restauration des défauts d’acquisition des images d’ou l'interprétation automatisée semblait une
nécessite pour éléminer le temps du traitement et élever les capacités de la lecture optique pour
reconnaitre et discriminer les caracteres dactylographies d’un texte surtout avec la croissance de
I’escroquerie bancaire et la falsification précise des signatures mais la mauvaise qualité des images
faisait des obstacles a exploiter; d’oi Henri Maitre a étudié les performances du systeme visuel
humain dans ’espace; mais du coup; n’a pas développé autant les algorithmes de reconnaissance
les formes. Le courant traitement d’image (traité par programmation) grace a 'omniprésence de
I'informatique, a été introduite en 1972 par G.Hounsfeild et la tomodensitométrie (CT computed
tomography).[1]

Méme que les outils de la restauration d’image sont des conséquences expérimentales, la
dépendance en les mathématiques est une certitude ainsi qu’elle inclut la diffusion thermique des
ondes électromagnétiques donc 1’équation de chaleur est un fait. Un peu partout dans le monde,
les chercheurs ont mis au point des méthodes mathématiques accédant de détecter les contours des
objets a partir des changements rapides de contraste dans I'image; des ombres et de lumiere, des

régions homogenes en couleurs, en intensité ou en texture.
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Introduction générale

Ce que David MARR et Edwards HILDRETH en 1980 dans l'article ”La théorie de
détection des contours”[2| ont en préseté avec l'utilisation du l'opérateur de convolution et
laplacien et J.J. Koendrink [3] en 1984 employait les géométries.

Le travail de Perona-Malik et la diffusion anisotropique a restaurer I'image considerent la
base des mathématiques appliquées a la restauration d’image [4].

Notre travail perturbe le systeme posé par Luis ALVAREZ et al [5] pour restaurer les images

bidimensionnelles (les images en niveaux de gris) organisé en trois chapitres:

e Le premier chapitre presente des outils mathématiques et informatiques utilisées a la restau-
ration des images en niveaux de gris, ’équation d’énergie et la transformation du Fourier et

le produit de convolution.
A coté, les outils informatiques, on manipule avec les détecteurs des contours préprogrammeés

e Le deuxieme chapitre étude notre systéme précisant le role de ses composants a la restauration

et sa stabilité pour assurer la ressemblance entre I'images originale et 'image restaurée.

e Le troisieme chapitre mait une comparaison avec des travaux semblables en soumet les trois

types des bruits.

Suivé par une conclusion générale et prespective du ce champs du travail.
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Introduction générale

Les deux figures ci-dessous démontrent I’évaluation de la restauration des images et I’amélioration

de la résolution d’imagerie, la premiere image est la premiere photo capturée pour le cerveau par

Scanner et traitée par Tomodensitométrie (CT) 1972, la deuxieme image est capturée en 2000.

Figure. 01 Image CT en 1972

Figure. 02 Image CT en 2000
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CHAPITRE I

Des Outils Mathématiques et Informatiques pour la
restauration des Images au niveaux de Gris
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Chapitre 1 Des Outils Mathématiques et Informatiques

I. 1. INTRODUCTION

On présente des outils mathématiques et informatiques utilisées a la restauration des images en
niveaux de gris, ’équation d’ energie car I'image est une réponse des capteurs a I’énergie lumineuse
des objets et la transformation du Fourier a cause de la déscritisation et le produit de convolution
comme la restauration des images basée sur la détection des contours, la présence du gradient est
une nécessité.

Les outils informatiques manipulent avec les détecteurs des contours préprogrammés gaussian

et laplacien, le contour par filtre du Sobelet le contour par filtre du Robert.

I. 2. Définitions générales :

I. 2. 1 Définition 01

La représentation discrete des données dans le traitement des images est mince pour étre capable
a I’approximation des signaux électriques sous forme numérique par des fonctions continues définies
sur ) C R? un domaine des éléments unitaires de la discrétisation nommés ”pixel”.

Soit 'image I (x,y,t, A) une fonction continue bornée présente la distribution spatiale d’énergie
radiante d’une chose source (I'objet concerné par l'observation) aux coordonnées spatiales (z,y)
dans le temps ¢ et de longueur d’onde A, d’ou la fonction I est réelle positive I (z,y) > 0 d'un
espace de dimension p:

p =1, I est dite image binaire I (z,y) € {0, 1} .(Figure 03)

p =2, I est dite image en niveaux de gris I (z,y) € [0;255] .(Figure 04)

p = 3, I est dite image couleur ( rouge, vert, bleu) Iy (x,y), Ir (z,y), I (z,y) € [0;255] .(Figure
05)

Le systeme physique d’imagerie (chose - moyen d’acquisition - numérisation) impose des re-

strictions de luminance d’image pour un intervalle fini du temps

—T<t<T <= 0<t<2T, 400 nm < XA < 700 nm 6,7,8,9,10]
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Figure. 03 Image Binaire | Figure. 04 Image en niveaux de gris | Figure. 05 Image Couleur

I. 2. 2 Définition 02

L’image en niveaux de gris est une fonction [

I: RZxR — R

(z,y;t) = I(x,y5t).

donc, l'image en niveaux de gris est considérée comme une matrice de deux dimensions des
valeurs entieres de 0 (0 = noir) vers 255 (255 = blanc) numérisant un signal bidimensionnel 2D
6,7,8,9,11].

I. 2. 3 Définition 03

Un systéme défini sur Q C R? de deux dimensions est une liaison d’un ensemble des fonctions
entrées Fy, Fy, ..., Fy définies sur € C R? vers un ensemble des fonctions sorties G, Ga, ...,Gn
définies sur 2 C R? des variables spatiales indépendantes continues (z,y) € R

Cette liaison est considérée comme un opérateur du traitement ou de la restauration d’image
plus ou moins complex, noté par O, {} , m = 1..N , qui relie les fonctions entrées F; et les fonctions

sorties G; ¢ = 1..N , peut étre définit par les équations suivantes

Gl («T;y) = Ol {Fl (xay)7F2 <x7y)7‘”=FN (I,y)}

Gy (w,y) = On {Fl ($7y)>F2 (xvy)w“aFN ($7y>}

et on écrit

G (z,y) = O{F (z,y)}.
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Mathématiquement, plusieurs outils permettent de manipuler 'image sous la forme d’un signal

électrique de deux dimensions et pour la numériser, deux procédés sont pré-appliqués:

— Echantillonnage: consiste a prélever les valeurs d’un signal a un intervalle défini selon la

capacité du capteur d’acquisition par le nombre des pixels disponibles.

— Quantification: consiste a approcher des valeurs continues par des valeurs discretes selon la

quantité de tons de gris définie dans 'intervalle d’acquisition.[6, 7, 8]

L’échantillonnage et la quantification sont admis pour les appliquer au traitement d’image a

partir de deux points de vue:

e [’image est un systeme déterministe ou les valeurs continues numérisant l'intensité ou la
luminance émises du chaque point de l'objet peuvent s’échantillonner par un tableau des

fonctions delta du Dirac.

e L’image est stochastique, un processus aléatoire stationnaire conduit par la connaissance de

la densité de probabilité avec un certain moyen et une fonction d’autocorrélation .

[.3. Des opérateurs mathématiques inclus a la restauration des images

I. 3. 1 Définition 04 (L’ajustement par les courbes)

Les opérateurs de singularité sont présents dans I’analyse bidimensionnel grace a I’échantillonnage
des fonctions continues. L’échantillonnage est limité par la capacité du capteur a réagir des
différentes longueurs d’onde engendrées par le phénomene observé au tension continue, qui doivent
étre converties vers le domaine numérique faisant une résolution spatiale détectant le plus petit
détail discernible.

I. 3.2 Définition 05 (Transformation de Fourier)

La transformation bidimensionnelle de Fourier d’une image I (z,y) est définie par:

b b
F (wy, wy) :/ / I (z,y)exp{—i(wy.x+w,.y)} dedy (1)

avec w,, w, sont des fréquences spatiales et i = —1 et (a;b)? C R% En général, le coefficient de

Fourier est un nombre complexe w,, w, € C, donc la transformation peut devenir:
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, R : partie réelle o
F (wy, wy) = R (wy, wy) + il (wy, wy) et nous permet de récupérer
I : partie imaginaire

(restaurer) l'image a partir de sa transformée de Fourier par la formule inverse:

L) = g [ [ F ) optier +w)} dudu, e

I. 3. 3 Définition 06 (Les fonctions delta de Dirac)
La transformation de Fourier ne s’applique strictement qu’aux signaux qui vérifient les condi-
tions de Dirichlet
I(z,y;t) = @ (z,y;t)  sur d(a;b)* x (0,T).

Il sera agréable d’étendre le formulaire afin de pouvoir définir une transformation de Fourier pour

les signaux d’énergie de puissance moyenne finie tel que

EI:/b|I(t)|2dt<oo. (3)

Cette extension est possible en utilisant la théorie des distributions, en particulier la distribution
de Dirac nommeée ”fonction delta de Dirac” ou "I’impulsion de Dirac” qui joue le role d'une
fonction indicatrice lorsqu’elle intervient dans une intégration. La fonction ¢ (¢) de Dirac-delta

est définie par

0 si t#0
5 (t) - !
oo si t=0
telle que
b
/5(75)_1
ol

on en déduit que I'on a une fagon générale

0=[ 150 (@)
[12,13]
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I. 3. 4 Définition 07

Soit « € (a,b), on considére ¢ la forme linaire définie par
<6au90> :QO(O‘) Vi E@(a,b)2

¢ est la fonction teste (¢ € C° (a,b)?) & support compact vérifiant

(00, @) < ll@ll poo(apye Vo € D (a,0)”

ot D (a,b)? est Pensemble des fonctions testes définies sur (a,b) 2.

Donc ¢, est une distribution d’ordre 0 dans (a,b)? mais J, ne s’écrit pas en fonction d’une
(a,b)2.
. Supposons qu'il existe f € L (a,b)? telle que

. 1
fonction L;,,

c’est-a-dire:

(brg) = / f (@) ¢ (@) deo
¢ (a) Vo € D (a,b)>.

Posons que (a,b) 2 = (a,b) ?\ {a} alors

<w>:/ f (@) p(x)de =0 Vg€ Diah)?

——~—

donc f = 0 presque partout dans (a,b)? et donc presque partout dans €2, ainsi que (0, ) #0 m
Résultat: La fonction delta de Dirac est un opérateur de singularité qui processe les deux

propriétés suivantes:

1 flf\ fmd(:v,y) dxdy =1 pour & > 0.

2 [ [P F(Cn)6(w—Cy—n) didy = F(z,y).
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¢ est une limite d’intégration infinissement petite.
La fonction delta de Dirac de deux dimensions peut-étre décomposée en produit de deux fonc-

tions delta de Dirac d'une dimension 1D ainsi que les coordonnées orthonormales d’ou

6(z,y)=0d(x)-0(y).

I. 3. 5 Définition 08
Soit I (z,y) une image des valeurs continues d’intensité et I (z,y) son échantillon de bidimen-

sionnel de la forme
a b

I(z,y) = ZZ(S(QL’ —i.Axyy — j.Ay)

i=1 j=1

d’ou elle est rangée dans un maillage régulier d'un pas Az pour I'axe de X et Ay pour 'axe de Y.

e [’échantillonnage peut utiliser des structures en treillis rectangulaires ou hexagonaux; la plus

importante question est:

Combien doit-on diminuer Az, Ay pour qu’on peut reconstruire I'image originale selon I'image
échantillon? [9].

Le pas d’échantillonnage doit étre plus petit ou égal le demi de la période du plus fin détail en
I'image. [6]

2 2
2wy, < Wy 2wy < Wys

olt w? et wi sont les facteurs de limiter d’échantillonnage donc on dépend en Taux de Nyquist

T T )
Az < w—%, Ay < w_Z (Nyquist rate).

Si Ax et Ay sont larges, I'image est sous échantillonnée et peut avoir un chevauchement spectral
qui résulte l'effet de repliement. [9, 13,14, 15]

Dans un systeme d’échantillonnage parfait d’image, I’échantillonnage spatial est obtenu par la
multiplication d’image originale idéale par la fonction échantillonnée composée d’un tableau fini

des fonctions delta de Dirac.
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p(ajay) = [O (-T,y) - S($7y)

a b

L(x,y) =Y Y o (i.Ax;j.Ay) 6 (z —iAxyy — j.Ay) (5)

i=1 j=1
pour analyser le systeme obtenu, on a la représentation du domaine fréquentiel spatial Z,, (w,, w,)

d’image échantillonnée réalisée permet la transformation bidimensionnelle continue de Fourier

T, (wg, wy) = / / I, (z,y) exp{—i (wy.x + w,.y)} dw,dw,. (6)

I. 3. 6 Définition 09 (La quantification d’image)

La quantification d’image est un processus de la transformation d’intensité des pixels a la
valeur entiere discrete inclue une seule valeur a chaque échantillon dans 'image. La résolution
tonale détermine les quantités et les niveaux des couleurs (les niveaux de gris) d’'une maniere
qu’on peut réserver le plus changement discernable.

Dans le processus de quantification, 'amplitude d’un échantillon du signal analogique comparé
a un ensemble des niveaux de décision./, I représente 'amplitude d’échantillon du signal scalaire
réel et sa valeur quantifiée, avec une densité de probabilité p (I) et contrainte de se situer dans la
gamme des limites supérieure et inférieure.

Les niveaux de décision et reconstruction sont choisis pour minimiser certain mesure d’erreur de
quantification entre I et I.Cette mesure d’erreur est généralement 'erreur moyenne carrée (mean-
square- error) M.S.E & cause qu’elle est traitable et corrélée bien avec les criteres subjectifs.

L’erreur moyenne carrée M.S.E de la quantification est

E = E{(I—f)Q}

= (I —r,)?p(I)dl  (au sens de mesure).
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a : basse, b : haute , r;, est le placement optimal du niveau de reconstruction pour un grand
nombre des niveaux de quantification, la densité de probabilité peut étre considérée comme un

constant sur chaque bande de quantification

B= S pien [0 )

dy, dry1 les décisions limites de la plage qui est évaluée a:

=

-1

p(r) [(disr = 1) = (die = 1)’ (8)

F =

Wl

e
Il

rr peut étre déterminer selon la minimisation de E par rapport a r:

dE
— =0.
dT’k

Par conséquent, le placemment optimal des niveaux de reconstruction est au milieu entre chaque

pair des niveaux de décision:

_ dit1 + dy,
2
donc
_ 1 K= 5
EZE;P(W) (di1 — di)” . 9)

D’ou le choix optimal des niveaux de décision peut étre trouvé par la minimisation de F, et les

niveaux de décisions sont calculés avec une bonne approximation selon intégration

dj, = . k=0.K.

Une solution pour les niveaux optimaux de décision et reconstruction était calculée basant sur
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la densité Gaussienne fesant:

K-1
Emin = Z |:

k=0

/ o (12 = r2) p (1) dI (10)

dy
pour la densité de probabilité uniforme [13]

~ 1

Eoin = K K est le nombre de décisions. (11)

I. 3. 7 Définition 10
Soit C' une courbe plane considérée comme une frontiere d’'un domaine €2 (un objet) plan donné

par une map de line réelle dans un plan réel.
C(p): (a,b) C R — R?

ol p est le parametre de la courbe C. [13,16,17]

Propriété :

Pour chaque py € (a,b) on obtient C'(py) = [z (po) ;¥ (po)] en plan.

Si C (a) = C (b) la courbe est dite fermée.

Si Alpo, p1 € (a,b) avec pg # p1 tel que C' (pg) = C' (p1) , la courbe est dite auto-intersection.

C (p) € C?(a,b) deux fois différentiable.

p indique la vitesse a la quelle la courbe se déplace, donnée par le vecteur tangent :

oC
V_ﬁ_p'

Remarque: On cherche une paramétrisation trés particuliere notée S la longueur euclidienne
de I'arc ou le vecteur tangent est toujours le vecteur unitaire
ac 1
1% =1 =t
P lo
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) dC __dC dp
La longueur de 'arc est obtenue selon 7<= - dS

ac
dp

ac
dp

2 272
qui conduit a: % = [(2—;) + (Z—Z) }

La courbe C' (p) n’est plus définie sur (a, b) mais sur certain intervalle [0; L] ou L est sa longueur

car: S (C) = fb

a

as __
dp<:>d—p—

euclidienne. d’ou sa longueur euclidienne entre deux points C (pg) et C (py) est:

p1 dr 2 dy 2]2 S(p1)
L (po,p1) :/ [(-) + (—> ] dp:/ ds. (12)
Po dp dp S(po)

Donc la condition de la paramétrisation de la longueur de ’arc et que le produit intérieur du
tangent C's avec lui méme est constant égale 1:  (Cy, Cg) = 1 <= ||Cs|2 =1 <= (Cs, Css) = 0.

(la premiere et la deuxieme dérivée selon la longueur sont des vecteurs perpendiculaires les uns

aux l'autres. [13,16, 17]
I. 3. 8 Définition 11

On définit la courbure euclidienne K par
K = [ Csll, = det (S)

— —
et T et N les vecteurs euclidiens tangents et normal unitaires:

— —
T 1 N
daC = d*C —
— =T —=K-N
ds dS?
et on aura I’équation de Frenet:
dT
q
-~ - K-N
ds
dﬁ —
-~ - _K.T
dsS

é
comme l’angle <T;Oz’> =0= K = %.
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-
dT d (cos 0;sin 6)

ds ds

= 73 (—sind; cos 0)
dT 46 —
a5~ as

I. 3. 9 Définition 12

La courbure K (p) en un point donné C'(p) est I'inverse du rayon du disque tangent r = % a
la courbe en C (p), dont son centre est sur la direction normale appelé le cercle osculatrice.

Propriété :

Comme la courbe C n’est pas toujours donnée par une représentation explicite de la forme
C' (p) mais par une représentation implicite sous formes d’ensemble des niveaux d’une fonction

bidimensionnelle

I: R2 — R
C=A{(z,y);I(z;y) =0}

(13)

et la courbure devient
K Imlj — L1, + Iyylg

: 14
(12+12)° .

le résultat est obtenu a partir de:

—
e Le vecteur normal unitaire N est perpendiculaire aux ensembles des niveaux et:

- VI
N = +——
V]|
al _, dI _,
I = — —
\Y% e +dy Y
siﬁ(nl,ng)
g dm dn
dx dy
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e La représentation de la courbe C' a travers des courbures implique qu’elle dépend uniquement
d’une rotation et une translation par la fonction K (S) (sa courbure en fonction de la longueur

de 'arc) dont la courbure est invariante au mouvement euclidien. [6, 13, 16]

Remarque: Deux courbes obtenus 1'une de lautre par une rotation et/ou une translation
ont exactement la méme fonction de courbure K (), de plus une courbe C (x (p),y (p)) peut étre

reconstruite a partir de la courbure par

9 J—
r = SL’o—i-COS’y-/ Md@.

o K (0)
QSin(g—eo)
y = yo—l-cosg-/ao—K(e) de.

I. 3. 10 Définition 13
Soit C' (p,t) : S* x (0,T) — R? une famille des courbes fermées o ¢ paramétrise la famille

des courbes et p paramétrise les courbes et S le cercle unité et la vitesse :

- dC (p; )

dt
— a(pt) T (pt)+B8(pt) N (p,1)

« est la vitesse en direction tangentielle.

[ est la vitesse en direction normale.

a:<7,?> et 6:<7,N>>

Pour S la longueur euclidienne du I'arc  C), = .S, - T.

Soit X (z,y) les coordonnées cartésiennes et v (X, t) représente localement la courbe C

H 1

T = ——(1;7,
1+%%< V)

ﬁ 1

N = ——(—,;1
1+7§(%)

K — f}/acac

)
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Yt = Vg " Tt + Yy

:>’Yt:yt_’}/$'xt

:>’7t:\/11_~__73<a’7x+6)_7x . (O[_B’Yz’)

1+93
_ 1 2
- 1+,@ﬁ (1 + f}/x)

=5 (Vi)
:>71;:5(\/W)

D’ou « n’effectue pas la déformation de la courbe.

Remarque: On essaie de minimiser une fonctionnalité congue pour que son minimum (local)
soit obtenu a la frontiere du domaine (objet).

I. 3. 11 Définition 14 (Lescontours actifs)

Les contours actifs sont des techniques de segmentation permettant d’extraire un objet d’intérét
d’une image mise en correspondance des modeles déformables avec des données moyennes de min-
imisation d’énergie.

L’énergie fonctionnelle est essentiellement composée d’un élément qui controle le lissage de la
courbe et d’autre attire la courbe vers la frontiere.

Soit C (p) : (0,1) — R? la paramétrisation planaire de la courbe et I : [0;a] x [0;8] — RT
une image en niveau de gris donnée dont on veut détecter les frontieres des objets. L’approche

classique de la théorie du Snacke associe la courbe C' a une énergie donnée par:

1

Cofw- A e (15

1 1
E«nzm/NO@W@+@/
0 0

-~ ~~

chargé de lissage / rigidité

chargé d’attirer les contours vers

I'objet dans I'image

ou 01, 09, AE R+.
Le probleme devient {déterminer lacourbe C' qui minimise E pour o9 = 0.}
Le modele général restreint une relation entre les contours actifs basés sur I’énergie et ceux de

la courbe géométrique d’évolution; & () :

N (S). (16)
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I. 3. 12 Définition 15

Soit 'ensemble C'= v (Q) = {~ (t); t € Q}, C est appelé le support géométrique de v : Q —
R?, on dit que C est une courbe géométrique et que 2 est une paramétrisation de C. L’effet de
la régularisation par les contours actifs géodésiques, la méthode basée sur ’ensemble des niveaux
fait reformer la minimisation depend en la vitesse a la direction normale, provient d’écoulement

des courbures basées sur la courbe. On aura

E(C) = / 1 ()2 dp — A / VIC ()| dp (17)

pour minimiser la fonction (9); on essaie de localiser la courbe au point de maximum |V | (agissant
comme détecteur des contours) tout en gardant une certaine régularité de la courbe (les contours
du domaine). On généralise le détecteur des contours comme suit:

g : [0; +00] — R une fonction décroissante g (r) — 0 quand r — oo

et on remplace — |VI| par g (|[VI|)* et on obtient une fonction d’énergie

E(C) = al/o |0'<p>|2dp—A/0 g {IVI[C )} dp

_ /0 (Eon [C ()] + Euut [C (p)]) dp (18)

On cherche maintenant une paramétrisation de la courbe indépendante de la vitesse par:
p=¢(r)  ¢:(ad) —(0;1),¢ >0
1 ) 1 ) .
, _
[ic@Pa= [ ooy o) 18 ()" ar
0 0

<:>/0 g {IVIC Y dp:/O g {IVI((Cod) (][} & (r)dr.
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I. 3. 13 Définition 16

D’ou I'énergie peut changer sous n’importe quelle forme arbitraire. On considere le modele
de Snake d’énergie donné par une courbe géodésique (les géodésiques sont les trajectoires ont les
plus shortes longueurs entre deux courbes dans un espace de Riemann induite selon l'image), une

courbe géodésique locale de distance minimale entre des points donnés.

B(C)= [1C@P e [ a(vIiC @I (19)

6,13, 15]
I. 3. 14 Théoréme 01 (Le principe de Maupertris)
Soit C'(p) une courbe dans ’espace euclidien qui est extrémale correspondante a I’'Hamiltonien
H.
H(p) =5 |C" () + X g (VI[C P)]])?

et a un niveau d’énergie fixe Fy ( loi de conservation d’énergie). Cette courbe est géodésique avec

un parametre tel que

gij = 2m [Eo + g (VI [C (D)I)?] 05, 0,5 =1,2.

donc {Minimiser E(C) = fol H (p) dp} est équivalent & {Mim'miser fol 95 -CiC%, 0,5 =1, 2.}

ou{Mmimiser fol \/911012 + 2120705 + gggC§2dp} avec un parametre libre Fy et (Cp,Cy)
composants de C.

I. 3. 15 Théoréme 02 (principe de Fermat)

En milieu isotrope, les chemins empreintes par les rayons lumineux passant d’un point A a un
point B sont deux extrema correspondant au temps de parcours (comme action). De tels chemins

sont géodésiques en ce qui concerne a la nouvelle métrique

1
V2 (z)
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Résultat: V (z) est la vitesse de la lumiére en x dont la grande vitesse de la lumiere corre-
spondant a présence d’un contour tandis que la faible vitesse de la lumiere correspondant a une
zone non bornée (pas de contours)

Ce résultat est équivalent a:

{M@'m’miser/o g{VIC (P))I}IC (p)|dp avec Ey = O} . (20)

Donc Ejpy = Eeg car [VI| — 00,7 — o0 et g — 0 avec By =0 g;; =2mAg[|VI (C)|]2 ij.

L’expression (20) devient

{Minimiser/o V2m - Ag{|VI[C (p)||}|C" (p)|dp et V2m -\ = 1.} (21)

La longueur euclidienne de la courbe C' est donnée par
b b
L= [e o= [ as

—_
Ct:KN

et

donc

Ln— / g {IVIIC O} IC ()] dp (22)

ou Lpg est la longueur riemnienne, et comme
|C" (p)|dp = dS

alors

L(C)
Li— / g {IVI[C(S))}ds, (23)

Remarque : comparant avec la définition classique de la longueur, on observe qu’on a une
nouvelle longueur par pondérer I’élément euclidien de la longueur dS par g{|VI[C (5)]|} qui

contient des informations a propos les contours des objets dans I'image.
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C’est pour ¢a, quand on essaie de détecter un objet, on est pas seulement intéréssé a trouver
le chemin d’une longueur classique (euclidienne) minimale ( fab dS) mais aussi intéréssé a trouver
celle qui minimise (21) prenant en compte les caractéristiques de 'image. D’ou et car la seule
condition a propos la fonction g est qu’elle est positive décroissante, la détection des contours

basés sur les calculs des géodésiques peut étre appliqués d’'une facon générale et avec I'usage
du principe de Maupertris, on peut identifier des approches variationnelles qui sont équivalentes
a calculer les chemins de minimiser la longueur dans un nouvel espace métrique.

On doit déformer la courbe initiale C'(0) = Cj vers un minimum (local) de Lp en suivant

I’équation d’évolution de la courbe:

:g(1)~K~ﬁ—(vg~ﬁ)-ﬁ (24)

appelée le flot d’évolution de la courbe C' qui minimise la pondérée longueur Lg, c’est le flot de
la courbe géodésique fondamentale pour la détection d’objet dont on inteégre dans une formulation
d’un ensemble des niveaux.

I. 3. 16 Définition 17 ( le flot géodésique d’ensemble des niveaux)

La méthode d’ensemble des niveaux a été introduite par Osher-Sethian dans le cas de mou-

vements d’interfaces ou les vitesses dépendent d’une fonction de la courbure:

Supposons que la courbe C' est un ensemble des niveaux d’une fonction
I:(0,a) x(0,0) — R

tel que C' coincide avec ’ensemble des points I = cte (I constant), par conséquent, I est une
représentation implicite sans parametre de la courbe C' et aussi sans topologie car quelque soient

les différentes topologies de niveau zéro n’implique pas des différentes topologies de I.
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On a que si C' évolue selon C; = (5 - N alors la fonction d’incorporation I se déforme selon
Iy = 5 ’ ]VI |

avec (3 est calculé par ’ensemble des niveaux:

ol . VI
5% = |VI|div [g([)m}
— g (1)|VI| div (%) + V(D) VI (25)

ou

e |VI| est la vitesse normale d’un ensemble des niveaux

o div <%) la courbure d’un ensemble des niveaux
ol
azg([)-W[\-K#—Vg(I)-VI (26)
obtenu par

8 = g(I)-K-Vg-N

1
- . a=12
77 1w

on considere les lignes de 'image comme ’ensemble des niveaux.[9, 16, 17]
I. 3. 17 Définition 18
Un systeme bidimensionnel est dit un systeme linéaire s’il satisfait la loi de la superposition

additive
O{aFa(x,y) + asF (x,y)} = anO{F1 (x,y)} + a0 {F (z,y)}, a1,a2 € R ou C.

Le systeme des fonctions entrées F (z,y) peut étre représenté par une somme en amplitude
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des fonctions delta de Dirac pondérées par I'intégration de tamisage

P = [ / F(Cm)d(x—Cy—n) dedy

ou F ((,n) sont les facteurs de pondération de I'impulse localisée aux coordonnées ((,n) dans le

plan (z,y), le systéme des fonctions sorties.

G(z,y) = O{F(z,y)}

G (,y) = {//an (@—Cy—n) dcdn}

Le deuxieme terme d’intégration est noté par

H(z,y,¢,n)=0{5(x—Cy—n) }

nommé par la réponse impulsionnelle du systeme bidimensionnel plus général la fonction d’étalement

ponctuel du systéme (point spread fonction).Remplagant la fonction H dans G, on aura:

=O{/oo/mf<§,n>ﬂ<x,y,<,n) d<dn}

G(z,y) = F (z,y) * H (v,y)

appelé produit de convolution. [7, 18]
I. 3. 18 Définition 19
Soit I (7, ) une image sous forme matricielle pour i = 1..M, j = 1..N ou (M, N) est la taille
de I.
Cette matrice peut étre représentée au point aléatoire (mq, ms) comme une somme des fonctions
delta de Dirac pondérées d’amplitude sous forme d’une sommation discrete de tamisage :
M N

I(my,ma) = > T(i,5)6(my—i+1,my—j+1) (27)

i=1 j=1
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R ) , si my =1, Mg = J,
ou 0(my—i+1,my—j+1)=
0 sinon.

I. 3. 19 Définition 20

On considére opérateur spatial O {-} qui produit une image matrice sortie @) (my, ms)

Q (m1,mg) = O {I (m1,m2)}

dont
M N
Q (m1,mg) = ZZI(i,j)O{é(ml —i+1,my—j+1)},
i=1 j=1
on pose

5(m1—i+1,m2—j+1):5(11,12), avec 1§ll,12§[4

l1 et Iy sont les dimensions de la surface finies d’'un voisinage L x L.

Ca conclut que le pixel d’image sortie est influencé par le pixel d’image entrée seulement dans
une surface finie, les coordonnées de sortie (mj,ms) indiquent en général la superposition des
surfaces finies. Donc la matrice de réponse impulsionnelle peut changer la forme par chaque point
(mq, my) dans la matrice du traitement @) (ms, m2) .L’opérateur de superposition des surfaces finies

est définie par

Q (mi,ma) = > I (n1,n) H (my — i+ 1,my = j + 1,my,my) (28)

M
i=1 j=1

sous la condition

max (1,m; — L+ 1) <4,7 < min (N;,m;).[6,9,13,16]

Remarque: Par la vérification des indices dans H, la matrice de réponse impulsionnelle a ses
positions extrémes indique que M = N + L — 1, on observe que la matrice sortie du traitement
@ est de dimension plus large que celle de la matrice entrée I et si H est spatialement invariante,
alors 'opérateur de superposition se réduit a I’opérateur de convolution.

I. 3. 20 Définition 21

Il est souvent pratique sur le plan de la notation d’utiliser une définition dans laquelle la matrice
sortie est centrée par rapport a la matrice entrée. Cette définition est superposition centrée donnée

par:
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M N
Qc(mme):sz(iaj)H(ml—i+LC7m2—j+Lc,m17m2)
i=1 j=1
avec

L—-3 L-1

5 S szNz+—7 i:1727
2 2
S

2

et les limites de sommation

L—1 L—1
max (Lmi - T) < n; < min (Niami + T) :

Dans le cas des calculs et les processus des images numériques; il est pratique de restreindre les
matrices entrée et sortie a la méme dimension; lorsque la matrice de réponse impulsionnelle est
localisée aux contours de la matrice entrée, le calcul du produit n’implique pas tous ses éléments,

¢a déduit des pixels perdus.
Plusieurs méthodes ont été proposées pour traiter cet effet des bordures telles que

e La superposition centrée rembourrée zéro: on considere les pixels perdus constans égales a

Zéro.

e La superposition centrée des contours réflexis qui regarde les pixels perdus comme des images
mirrors (miroir)des pixels de la matrice entrée et la matrice sortie devient
M N
Q:: (mlamZ) = ZZ[(Z7J)H(m1 —i+ Lcme _.7 + LC7ml7m2)
i=1 j=1

avec les limites de sommation

L-1 . L-1 .
mz_TSZ7Jsz+T7 22172'

Si la matrice de réponse impulsionnelle H est spatialement invariante, I’'opérateur de convo-

lution est
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ml,m2 ZZI { J m1—Z+Lc,m2 j+LC7m17m2) (29>

I. 3. 21 Définition 22 (Noyeau de convolution)
Pour une matrice de réponse impulsionnelle de dimension . = 3 nommée le petit noyau

générateur qui est totalement intégré dans la matrice entrée par une convolution pré-explicite

Q. (m1,mg) = H(3,3)I(m1—1,mg—1)+ H(3,2)I(m; —1,my) +
H(3,1)[(m1—1,m2+1)—|—H(2,3)I(m1,m2—1)+
H(2,2)[(m1,m2)+H(2,1)I(m1,m2+1)—I—H(1,3)[(m1+1,m2—1)

+H (1,2) I (my1+ 1,mq) + H(1,1) I (my+ 1,me +1). (30)

I. 3. 22 Théoréme 03 ( Wiener-Khintchine)
Un théoreme important pour tous les processus de diffusion ou de diffraction.Il définit la valeur

de la transformée de Fourier de la fonction d’intercorrélation ou d’autocorrélation de deux signaux

T -F|[Csp(r)] = T-FI[S(1)*R"(—71)]
—————
Transformée de S par R

— T-FIS(r)]-T-F[R (~7)]

T-F[R (-7)] = /bR*( ) e Ty

— / R* 727rif(t)dt.

_ ( ) _2mf(t)dﬂ

FIR"(=7)] = R*(f) (31)

ou R* est la transformée de Fourier.

FlCrr(r)] = R(7) R (-7) (32)
= |R<f)|2:SRR<f)
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Csr(r) = S(t)*R(t)
- /S(t)-R*(t—T)dt, (33)

d’ou le degré de cohérence permet de savoir si le signal S reste corrélé avec lui-méme apres un
décalage temporel de durée .

[.4. La détection des contours et les modeles des filtres de la restaura-
tion des images bruitées

I. 4. 1 Définition 23 (La détection des contours)

La détection des contours dans les images est généralement réalisée en effectuant une différenciation
spatiale du champs d’image, suivant d'une opération de seuillage, la méthode utilisée pour dis-
tinguer les contours et les régions dans une image selon une valeur pré-précisée nommé le seuil,
pour déterminer les points de changement ou discontinuité a les valeurs des pixels d’image dans un
attribut d’amplitude tel que la luminance ou la stimulation les caractéristiques primitives fonda-
mentalement importantes de 'image car ils fournissent fréquemment une indication de 1’étendue
physique des objets inclus dans I'image dont la discontinuité locale d’un niveau a un autre est ap-
pelée le contour de luminance et la discontinuité globale est la segmentation de luminance. Dans
I'image sous bruit, le seuil peut étre choisi pour déterminer s’il y a un changement significatif
d’attribut a travers les frontieres de sorte que toutes les discontinuités d’amplitude d’un minimal
niveau de constante sont détéctées, ou cas d’image bruitée le choix du seuil devient une com-
paraison entre les contours valides manquants, les segments cassés et 'induire des faux contours
créant par les bruits. Le processus de la détection des contours est un probleme de tester une
hypothese pour préciser si les régions inclues dans les images ont des contours ou non, selon une

caractérisation par la probabilité d’une détection correcte du contour (approche statistique)
o0
Pp = / P (G/contour) dG
vy

ol v est le seuil de la détection des contours et P (G/contour) sont les densités conditionnelles de

la probabilité des contours du gradient G (z,y).
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La faiblesse du modele statistique est la difficulté analytique a dériver les densités condition-
nelles du gradient des contours.

Le contour est paramétré par la hauteur, I’angle d’inclinaison, les coordonnées du milieu et
lorientation de la pente du contour par rapport aux axes de référence. Un contour existe si sa
hauteur est supérieure a une valeur spécifiée selon I’angle d’inclination et si ’angle de pente est de
90°(contour de palier).[7, 10, 13, 15]

I. 4. 2 Définition 24

Les modeles bidimensionnels des contours supposent que la discontinuité reste constante dans
les petits voisinages orthogonaux du contour qui se compose d’un plateau d’'une amplitude élevée
sur un fond d’amplitude plus faible ou vice-versa.

La détection différentielle est exécutée pour déterminer I'emplacement signifiant des pixels,
elle soit du premier ordre en deuxieme ordre.

I. 4. 3 Détection du contour par les dérivées de premier ordre:

Dans certaines formes de différenciation spatiale, le gradient des contours résultant par com-
paraison a une valeur de seuil, une fois le gradient est formé, il est comparé par un seuil. le contour
est présent si le gradient dépasse le seuil suffisamment.

Une méthode implique la génération du gradient dans la direction orthogonale ou I'utilisation
d’'un ensemble des dérivées directionnelles. Le contour peut étre détecté en formant un gradient
unidimensionnel continu le long d’une ligne normale a la pente a un angle ¢ par rapport a l’axe.
Pour I'éfficacité du calcul, 'amplitude du gradient est parfois approximée par la combinaison de

magnitude

G (z,y) = |GL (2, )| +|Ge (2, 9)]

gradient ligne colonne

I'orientation spatiale du gradient par rapport a I’axe de ligne est

0 (x,y) = arcty <%>

la méthode la plus simple de 'opérateur gradient aux petits voisinages est a former les différences
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courantes de pixels le long des lignes et des colonnes

GL<$7y) = [(%,y)—[(%’—l,y)

Gc(l',y) = I((an)_l(xay_l)

et le gradient du contour est calculé comme une sommation vectorielle de deux gradients en di-
rections orthogonales le long des lignes et des colonnes, ou par la convolution d’image avec un

ensemble des matrices modeles des réponses impulsionnelles du gradient

G(I,y) - maX{|G1 (x,y)\ ) ‘GQ (ZE,y)| e |G]W (I,y)‘}

Gk (x,y) = I(Iay> * Hk (ZE,y)

ott Gy est la k™ équi-distance direction obtenue par la convolution de l'image et Hy (x,y) la
matrice de réponse impulsionnelle. L’angle du gradient est déterminée par la direction du plus

grand gradient, comme indiqué dans les figures ( Figure. 06; Figure. 07; Figure. 08; Figure. 09)

Figure. 06 Image Originale | Figure.07 Contour par

Gradient Horizontal

Figure.08 Contour par Figure.09 Contour par

Gradient Vertical Gradient de I'image
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I. 4. 4 Détection du contour par les dérivées de deuxiéme ordre:

Le contour laplacien d’une image I dans le domaine continu (a, b) est défini comme

G(z,y) = Al(z,y)
0?1 0%
= (== +==. 34
(83:2 + 8y2) (34)
Si I rencontre certaines contraintes de lissage les passages par zéro de G (z,y) sont des courbes

fermées et la convolution par le laplacien est a quatre voisins:

G(ry) = [[(zy)—I(@x—-Lyl-[(z+1y) —I(z,y)
+ U (zy) = I(z,y+ )] = [[(z,y—1)—I(z,y)].
G(z,y) = I(z,y)=H(z,y) (35)
0 -1 0
H=|-1 4 -1
0 -1 0

obtenu par la formule de Taylor

Figure.10 Image Originale | Figure.11 Contour par Laplacian
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I. 4. 5 Définition 25

Pour déterminer I'existence des contours par 1'usage du laplacien, on suppose qu’ils sont invari-

ants sous rotation mais ¢a n’est pas précis (a cause du processus d’acquisition).

2 2
I" (z,y) = % cos® 0 + %g;yy) cos 0 sin
2
[y fa(;; Y) in?g (36)

peut nous permettre de déterminer la direction du contour (sous condition que § = 7).
Remarque:
Il y a plusieurs modeles pour détecter les contours de 'image dépendent généralement sur le

gradient ou le laplacian.

1. Détecteur de Roberts

G (i, j) = \/GC (i,5)° + Gy (i,7)00G (i, )  estltimagesortie
et Porientation du contour
0(,j)= % + arctan (W) :
2. Détecteur du Sobel-Prewitt- Frei and Chen

La raison pour laquelle 'opérateur du Sobel-Prewitt- Frei and Chen est mieux éliminateur que celui du

Roberts est attribuable a leur grande taille qui fournit la moyenne des petites fluctuations de lumiance.
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G(i.j) = /Gelivj)+ G i)
. 1
G (i,j) = ) (A2 + K A3 + Ag) — (Ao + K A7 + Ag)] (37)
1
GC (’l,j) == K——|—2 [(AO + KAl + Ag) - (Aﬁ -+ KA5 + A4>]

pour l'opérateur de prewitt K = 1, pour I'opérateur de Sobel K = 2, pour I'opérateur de
Frei-Chen K = \/57

avec A; | = 0..7 les pixels voisins du pixel visé.

Figure.12 Contour Figure.13 Contour | Figure.14 Contour

par Gradient de I'image | par filtre du Robert | par filtre du Sobel

I. 4. 6 La diffusion anisotropique pour la restauration de I’image
On distingue trois types des bruits appliqués sur les images en niveaux de gris qui changent
les valeurs originales des certains pixels dans 'image selon une fenétre coulissante de dimension a2

de préférence 7 < o < 3.
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Figure.15 Image Originale | Figure.16 Image bruitée
par Salt & Pepper

Figure.17 Image bruitée Figure.18 Image bruitée

par Gaussian par Speckle

Pour éliminer le bruit inclu dans l'image ou seulement lisser 1'image, plusieurs algorithmes
filtres dévelopés basant sur des différentes matrices de réponse impulsionnelle.
Au but de programmation, on considere I I'image en niveau de gris une matrice a des valeurs

entiers entre 0 et 225 et (M, N) la taille de I,

I(z,y)~1(i,5), i=1.M et j=1.N.
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I. 4. 6.1 Filtrage par la médiane

Le filtre médianne se compose d’une fenétre coulissante embrassant un nombre impaire des
pixels au voisinage du pixel bruité, ou le pixel bruité central est remplacé par la médianne des
pixels dans la fenétre.

Remarque: Il est préféré d’utiliser une fenétre de dimension 3 x 3 pour ne pas perdre des

pixels a la haute résolution.

Figure.19 Image Originale | Figure.20 Image bruitée | Figure.21 Image restaurée

par Salt & Pepper par filtre Median

I. 4. 6.2 Filtrage pseudomédien

Un filtre proposé par Pratt et al pour calculer un pseudomédien par
1 . :
pMed{S.} = 5 (max min {S7} + min max {S.})

S, est une séquence des éléments {si, sa, ..., s} .

I. 4. 6.3 Filtrage gaussien

N2
I est définis par G (s) = 525 exp {—% (I(ls’j )) } avec un noyeu précis selon 1’écart type s

Figure.22 Image Originale | Figure.23 Image bruitée | Figure.24 Image restaurée

par Gaussian par filtre Gaussian
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I. 4. 6.4 Filtrage par I’équation de la chaleur
Il s’agit d’'une EDP parabolique

o1
ot

= AI(i,jit)  t>0,i,j€ 0,255

Figure.25 Image Originale | Figure.26 Image bruitée | Figure.27 Image restaurée

par Gaussian par eq. de Chaleur

I. 4. 6.5 Filtrage par le détecteur du Marr-Hildreth

Il s’agit du détécteur présenté dans [2]

oI

5% A[Gx 1], G est le filtre gaussien.
I. 4. 6.6 Filtrage par diffusion anisotropique

Cette méthode du filtrage était présentée par Perona-Malik [4]

or .
5= div [C (|VI]) - VI]

I. 4. 6.7 On obtient le modeéle du Luis Aharez et al [5]

ol . VI

I. 5 Conclusion :
Dans ce chapitre, nous avons pu fournir une présentation complete des outils mathématiques
nécessaires, des outils de base qui permettent a Mahdat de mettre en ceuvre la méthode de

récupération d’image proposée.
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CHAPITRE II

Des approches proposées basées sur les méthodes
analytiques
et géométriques pour la restoration des images
aux niveaux de gris
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II. 1 INTRODUCTION

On présente notre approche et 'applique pour le débruitage, la restauration et I’enhacement
des images en niveaux de gris bruitées sous différents types du bruit d’une fagon générale puis pour
les images médicales et les images télédétéctées par satellite.

II. 2 La méthode proposée pour le débruitage et la restauration des images en
niveaux de gris

On propose une approche de diffusion anisotrope sur la base des EDP (équations aux dérivées
partielles) , contient le mouvement par courbure moyenne, produit de convolution , noyau gaussien

et temps de traitement.
_ o VI
Iy =c(t)[VGo + 1] .|VI|.div o, (38)
]<07 x, y) = .[(](.T, y)

considérant que

I; I image rehaussée a partir de 'image bruitée.

—c(t)=1+ ﬁ le terme de coefficient du probleme de diffusion qui aide a améliorer le contraste

de I'image et '’empéche de s’assombrir pendant le processus d’exécution.

VI

— Le terme de mouvement par courbure moyenne est un terme de diffusion dégénéré |VI|. div ]

précis le pixel bruité et la direction du bruit dans son voisinage multidirectionnel.

— |VG, x I| Masque de noyau gaussien avec ¢ écart type que nous utilisons pour la restauration
des pixels bruités , avec plage de ¢ X ¢ masque, pour redéfinir la valeur du pixel bruité a

partir de ses pixels voisins, nous pouvons donc identifier la valeur d’origine du pixel dégradé.

La solution numérique de 'EDP (équations différentielles partielles) , dans le systéme antérieur
est trouvée par la méthode des différences finies (DF) , la méthode améliorée de Simpsons [19, 20, 21, 22]
et le produit de convolution [7,18].

La ou le pixel de I'image est I’étape du maillage nécessaire au traitement numérique de 'image
dans ce cas, cela signifie qu’on va travailler localement pour chaque pixel de I'image numérique.

Pour la clarification de I'image recherchée lors du processus d’acquisition d’image, le pas de

temps est calculé
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T

T:ﬁ

T : plage de temps , N/ : nombre d’itérations et 7 = 1..T" index de temps.

L’image en niveaux de gris est la fonction I tel que
I:(a,b)? CR* —R

Contrairement aux méthodes numériques habituelles ou il a besoin de I’étape h pour créer le
maillage de l'intervalle ouvert €2 , nous allons dépendre des pixels de 'image comme une étape du
maillage, nous allons travailler pour chaque pixel dans I'image numérique , et pour 1’étape 7 nous
dépendons de la clarification d’image recherchée dans le travail d’acquisition d’image, ot :

Q = (a,b)? devient Q = [M, N] la taille de I'image discréte avec
I(t @, y) = I(kyi, j) = I, (39)

(7,7) les coordonnées du pixel :
M : nombre des lignes d’image ¢ = 1..M la lignes du pixel ,
N : nombre des colonn d’image j = 1..N la colonne du pixel,

utilisant le Schema explicit d’Euler

o [, = %(t, x,y) approximation de premiere dérivée pour le temps 7, utilisant la méthode de
Taylor

I(t+1,2,y) = I(t,z,y) O(r) — 0

It ~ =+ 0(7-)

T T—0
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on obtient

]t:[(k+1az>j)_[(k727]> (40)

T

i (VGO'*‘[ )(Ly) ://VGa(fE—Tl,y—TQ)-I (7'1,7'2)657'1057'2
QQ

la subdividision de {2 :

—h=%% z,=a+mh pour Vz€ (a,b) et m=1.M.

— hy =YYy =d +nhy pour Vye (a,b)et n=1.N.

N

et selon la méthode améliorée de Simpsons

Tm+1

[ 0t 5 () + ) + )

Tm—1

conclue

M—1N—1 Tm+1¥nt1

(VG, x I ) (z,y) = Z / / VGo(x — 7,y —Ty).d (T1,T2)dT dT2

12

[VGU(xm—la yn—l)-ee (xm—ly yn—l)

+4.NVG (T, Yn-1)-1 (T, Yn—1) + VG, (Zmi1, Yn-1)-1 (Tm+1, Yn-1)
-1, Yn)d (Xm-1,Yn) + 16.VG (2, Yn).L (T, Yn)

)1

).

( ( )
( ( )

+4.VGo(Tmi1,Yn) I (Tmi1,Yn) + VGo(Tm-1,Yns1)-I (Tm—1,Yns1)
( ( )

+4.VG,

Tmy Yn+1)- Ty Ynt1 + VGg(merla yn+1)'[ (merla ynJrl) (41)

Le noyau de GaussG, G,(z,y) = 57— exp (— x2+y2) ,sson gradient VG, est

2.02

. o .
_ =i B o
2.m.04 exp ( 2.02 )

VGs(2,y) = VG,(i,j) = A o
ek exp (~ 55 )
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Chapitre 11 Des approches proposées basées sur les méthodes analytiques et géométriques

le produit de convolution

| MoIN-1
IVGo# I [(zy) = |=). > [VGo(i—1,j—1)I (i—1,j—1)
9 m=1 n=1
+4.VG,(i,j —1).I (1,j—1)+ VG, (i+1,j—-1).1 (i+1,j—1)
+4.VG, (i —1,7).0 (i—1,7)+16.VG,(i,7).I (3,))
+4.VG,(i+1,7).1 (i+1,j)+VG,(i—1,7+1).1 (i—1,j+1)
+4.VG,(i,j+1).1 (i,j+1)+ VG (i+1,j+1)I (i+1,5+1) (42)
I,
o |VI|= :
‘[y
I, = al ~(t,z,y) approximation de premiere dérivée pour le temps z, utilisant la méthode de
Taylor
x —I(t,x O<h1) —0 i1 ) —TI (kg
[x ~ I(t, +1,12)1 1(t,z,y) + O(hl) - ]-I:I(k, -‘rl,jh)l I(k,i,5)
hl — 0
g—;(t, x,y) approximation de premiere dérivée pour le temps y, utilisant la méthode de Taylor
]y ~ 1, ,y+2)2 I(t, ,y)+0(h2) 2 - ]yzf(k, ,g+}z)2 I(kyi,j)
h2—> 0
comme hy = hy = pizel : I, =1(ki+1,5)—I(k,i,j) et Iy=1(k,i,j+1)—1(k,i,j),
VI =\ (ki 4+ 1, ) — Ik, ) + (L + 1) = (R, 3, ) (43)
o div 2L ‘v[‘ , (VI) = “
Iy

VI Ly + Ly — 211,10,

. (44)
TV ()
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— I, = %(t, x,y) approximation de premiere dérivée pour le temps z, utilisant la méthode de
Taylor

Lw = I(k,i+1,5) —2.0(k,i,j) + I(k,i—1,)) (45)

- I, = giyg(t,:c, y) approximation de premiere dérivée pour le temps y, utilisant la méthode de
Taylor

Lw = I(k,yi,j+1)—2.0(k,i,j) + I(k,i,j — 1) (46)

donc le divergent devient

2 2
. ;ﬂ L+ Bl = 20 1Ly
(72 +17)*

(47)

la combinaison des approximations discretes obtenues dans les équations (40,42, 44) pour le
systeme nous permet de programmer 'algorithme utilisé a la restauration des images bruitées.

I1. 3 Stabilité du probleme

On utilisons le théoreme suivant pour prouver la stabilité de la méthode proposée, qu’elle
maintient la restauration et le processus de débruitage de dépassement pour ramener la version
bruitée d’'une image a la version originale.

II. 3. 1 Théoreme 04

Soit le probleme L.U = f d’ou le probleme perturbé est L.UM = f(),

Le schéma explicite d’Euler du probleme L.U = f est stable si :
36 > 0,3hg > 0 Vh < hy, Vo fW € F, telque,
LU®M = ) £ § M) qecepte solution unique ZM € Uy, |
de plus HZ(h) — U(h)HUh < aHf(h)HFh ol « est constant.

Z" solution approchée deU, , UMespace des solutions approchées.

") fonction approchée, FMespace fonctionnel approximatif.
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Chapitre 11 Des approches proposées basées sur les méthodes analytiques et géométriques

On applique le théoréeme précédent sur le probleme, lorsque le sous-ensemble €2 est associé a la
norme sup.

Dans I; = 61 l’operateur 5 est linéaire, nous prouvons que:

HI < osz I : 'image

N, e, -

on a:

I— 1(t+1,x,y2—1(t@’y) et L= f(k,i,7)

alors on obtient
I<k + ]-7@7.]) - I(kal)j)

T

= f(k,i,j)

I(k+1,0,5) = I(k,i,§) + 7. f (k. 1, )
257 = 125 + £

mae|f5] < a7+ rmac] £

max‘] ‘ < max|[ ‘—i—Tmax‘f
par addition cote a cote et réduction dans les mémes termes, on obtient

maX|[ |< max}[ |—i—n7max}f |

1], < allf®

Mo, Mo,

ou le schéma est stable pour: a=14+1T.
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Afin d’estimer lefficacité de notre modele de restauration d’image, nous 'appliquons sur
différents types de bruit (Salt-Pepper, Gaussian, Speckle), dans des domaines variées médicales et
télédétéctées par satellite, nous réalisons 1’algorithme et la simulation a I’aide de PC Windows dans
un systeme alimenté par Intel 2,6 GHz et 32 bits systeme d’exploitation avec 2 Go de RAM. Les
expériences sont réalisées a I’aide du logiciel MATLAB R2017 pour sa boite a outils de traitement
d’image et en adjugeant au PSNR et au SSIM ; avec un intervalle de temps pris entre 7 = 0.1s or
7 = 60s selon la taille et le nombre d’images pour les itérations, en notant que :

PSNR : Peak Signal to Noise Ratio donne un m x n monochrome sans bruit pour 'image I

et son approximation bruyante.

SSIM : Structure Similarity Index Metrix est une méthode de prédiction de la qualité percue de
la mesure de la similarité entre deux images, généralement 'image originale et 'image restaurée.

Le schéma explicite d'Euler extrait de la discrétisation du systeme (18), conclut I’ algorithme
programmé dans MATLAB , donne le processus de restauration de I'image bruitée et la manipu-

lation passe par les étapes suivantes :
e étape 1: programmez le produit de convolution basé sur le noyau gaussien en tant que masque
o X o avec écart type o et parametre d’échelle.
e ¢étape 2 : vérifiez la dimension de I'image qui doit étre dim([) = 2
puis convertissez 'image en image en niveau de gris avec des valeurs uniques pour les pixels.

e étape 3 : filtrer 'image par mouvement par courbure moyenne pour détecter les pixels

dégradés.
e ¢tape 4 : déterminer le pas de temps 7 et K le nombre d’itération et ’écart type o.

e étape 5 : lancer une boucle de £ = 1 a k = K en restaurant les pixels dégradés et
améliorer I'image, en calculant PSNR et SSIM pour mesurer ’amélioration montrée a partir

des résultats que nous avons obtenus.

Le numéro de l'itération de la le processus de débruitage est compris entre 10 et 20 fois pour
remarquer une amélioration de la balle avec un PSNR élevé, comme vu dans l'organigramme

suivant
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Charger une image claire

Charger sa version bruitée

Détérminer
sle pas du temps
sle nombre d'itération
s|'écart type

Générer la restoration d'image

Calculer PSNR et S5IM

I1. 4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examiné la construction d’'un modele de la restoration d’image,

dependant aux EDP et le pixel lui méme, soit pour detecter la degradation ou bien pour préciser

la direction du bruit.
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CHAPITRE III

Simulation et Interpritation des résultats

o8



Chapitre 111

Simulation et interprétation des résultats

1.1 INTRODUCTION

Nous allons présenter des résultats d'études récentes dans le domaine de la restoration, en

applicant notre algorithme precedente pour quelques images médicales et des satellites. Nous

pouvons donc identifier I'efficacité du modele proposé.

I11. 2 PRESENTATION DE LA SIMULATION ET L’ INTERPRETATION

Afin d'éffectuer la capacité de restaurer I'état originale d'une image par le filtre conclu par

I'algorithme proposé par le systéme du 2™ chapitre, les tableaux suivants font une description de la
régularisation des images sous différents types des bruits et différents parametres de diffusion,

comme on voit dans les tables 1, 2, 6 et 7.

Table 1.

Additif Bruit "Salt & Pepper" pour d=0.05etK=5

Image Originale

Image Bruitee

Image Restaurée

Figureure.29.b

Figure.30.b

Figure.31.a

Figure.31.b

Figure.31.c
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Chapitre 111 Simulation et interprétation des résultats

Table 2. Additif Bruit "Gaussian™ pour d=0.1 et K =20

Image Originale Image Bruitée Image Restaurée

Figure.32.a Figure.32.b Figure.32.c

T,

Figure.33.a

Figure.34.b Figure.34.c

Figure.35.a Figure.35.b Figure.35.c
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Chapitre 111

Simulation et interprétation des résultats

111. 3 COMPARAISON STATISTIQUES PAR PSNR ET SSIM

Table 3.  Additif Bruit "Salt &
Pepper"

Image Orlglnale, PSNR | SSIM

et Image Restauree
Figure.28.a
Figure.28.c 33.74 0.6
Figure.29.a
Figure.29.c 32.20 | 031
Figure.30.a
Figure.30.c 36.97 1 0.97
Figure.31.a
Figure.31.c 30.30 1 0.93

Table 4. Additif Bruit "Gaussian"

Image Originale

et Image Restaurée PSNR | SSIM
Figure.32.a
Figure.32.c 19.26 0.75
Figure.33.a 0.61
Figure.33.c 18.73
Figure.34.a
Figure.34.c 19.36 0.65
Figure.35.a
Figure.35.c 19.60 0.62

Comme apparant par le paramétre SSIM, la restoration d’image bruitée soit Salt & Pepper ou
Gaussian atteint des bonne resolutions.

I11. 4 INTERPRETATION AVEC LES TRAVAUX RECENTS

On va voir une comparaison avec des travaux récents pour affecter 1’éfficacité de notre méthode

proposée dans les tebles 5, 8, 9.
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Simulation et interprétation des résultats

Table 5. Comparaison avec les résultats des approches précédentes Notre approche proposée
Approche ;
_ | Image Originale Image Bruitée Image Restaurée PSNR | Image Restaurée | PSNR
Comparée
[23] 22,92 29.93
Figure.36.a Figure.36.b Figure.36.c Figure.36.d
[24] 29.55 30.30
[25] 34.85 35.06
[26] 27.43 27.62

Figure.39.a

Figure.39.b

Figure.39.c

Figure.39.d
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Simulation et interprétation des résultats

Table 6. Additif Bruit "Salt & Pepper" pourd=0.1etK =4

Image Originale Image Bruitée Image Restaurée PSNR | SSIM
18.60| 0.72
Figure.40.b
19.65| 0.54
Figure.41.b Figure.4l.c
17.68| 0.48
Figure.42.b
15.11| 0.64

Figure.43.a

Figure.43.b

Figure.43.c
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Simulation et interprétation des résultats

Table 7.  Additif Bruit "Spekle " pourd=0.1et K=10

Figure.47.a

Figure.47.b

Figure.47.c

Image Originale Image Originale Image Originale PSNR | SSIM
25.69 | 0.51
22.96 | 0.70
Figure.45.a Figure.45.b
24.47 | 0.46
Figure.46.b
2418 | 0.31
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Simulation et interprétation des résultats

Table 8.  Comparaison avec les résultats des approches précédentes Notre approche proposée
Approche .
. Image Originale Image Bruitée Image Restaurée  |SSIM| Image Restaurée | SSIM
Comparée
[27] 0.85 0.76
[28] 0.48 0.34
[29] 0.51 0.35
Figure.50.a Figure.50.b Figure.50.c Figure.50.d
[30]
0.49 0.47

“';‘ o

Figure.51.a

Figure.51.b

Figure.51.c

Figure.51.d
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Table 9. Comparaison avec les résultats des approches précédentes Notre approche proposée
Approche oSN )
. _{Image Originale Image Bruitée Image Restaurée Image Restaurée  pSNR
Comparee R
[31] 43.33 38.58
Figure.52.a Figure.52.b Figure.52.c Figure.52.d
[32] 42.14 40.76
Figure.53.b Figure.53.c Figure.53.d
[33] 34.27 35.79
Figure.54.a Figure.54.b Figure.54.c Figure.54.d

En analysant les résultats des tableaux 1, 2, 6, 7, on remarque que la clarté des images et la regularisation
s'ont améliorees et leur aspect s'est élevé avec un petit nombre de répétitions comme vue par PSNR.

Ce que I'on voit aussi dans la comparaison dans les tableaux 5, 8, 9 avec d'autres méthodes

Le numéro de I'itération de la le processus de débruitage est compris entre 10 et 20 fois pour remarquer

une amélioration de la balle avec un PSNR élevé.

I11.5 Conlusion:

Depuis une comparaison entre les résultats conclus, par la méthode proposeée et les travaux récents
[23,24,25,26,27,28,29,30,31,33] montre que nous avons la similarité, entre I’image originale et
I’image restorée, est élevée quelque soit le type du bruit.
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CONCLUSION GENERALE
ET PERSPECTIVE

Ce travail étude briévement, un point de vue sur I'approche mathématique au traitement d'images,
surtout au niveau de I'amélioration et la restauration des imags en niveaux de gris bruitées afin d'élever
la résolution des images. Venir a I'efficacité d'EDP et leurs applications a la méthode de Diffusion
Anisotropique; car le champ des recherches au traitement d'image est tres augmentant par jour, la
proche proposée arrive aux performances remarquables a travers un petit le nombre d'itérations avec
des bruits éleves et la possibilité de l'utiliser pour des domaines variées imageries médicales ou la
télédétection par satellite, selon une comparaison avec des travaux récents atteignant de bons résultats
quelle que soit la conception adoptée.

Le systéme obtenu basé sur les méthodes analytiques (DF et approximation améliorée) et
géomeétriques (mouvement par courbure moyenne), nous donne un algorithme chargé d'étre étendu a
tous les types d'images d'échelle de gris de bruit.
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