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  ملــــخص

بالتدرج الرمادي  صورالعلى طريقة الانتشار متباين الخواص لإزالة التشويش واستعادة  ةقائممقاربة فعالة  عالجتهذه الأطروحة 

هذه المقاربة مكونة من الحركة بالانحناءات المتوسطة لتحري  .و آخرون   L-Alvarezو نمط Perona-Malikاعتمادا على معادلة 

ر ضرالمت البكسل Gauss في نواة ة للصورة، ويستعيد التدرجر، مع الحفاظ على الحواف الأصليضرلكل بكسل مت اتجاه التشويش

صور تعالج ال ،نمطنا المقترح، التي خلص إليها  الخوارزمية توازي مع حفظ تباين الصورة.ن تقدير قيمته الأصلية، بالاضمبمحلياً، 

ث يكون لدينا استعادة بحي (Salt-Pepper, Gaussian, Speckle)ضاء بغض النظر عن نوع الضو ةالمشوش التدرج الرماديب

الأعمال الحديثة ، بهدف نتائج على  هاتطبيق ةداعإ، ثم  MATLAB ل عليها باستخدام برنامجحصمتالنتائج التجريبية ال بفضل أفضل

 .SSIM و PSNR كدهما يؤنا المقترح مطإظهار فعالية ن

 : استعادة الصور؛ الانتشار متباين الخواص؛ التسوية.الكلمات المفتاحية

 

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 thèse traite une approche fonctionnelle basée sur la méthode de Diffusion 

Anisotropique pour débruiter et restaurer les images en niveaux de gris en terme de 

l'équation de Perona -Malik et le système 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 l'image, du 

gradient du noyau gaussien qui restaure localement le pixel dégradé , assurant 

l'estimation de sa valeur d'origine, en parallèle de sauvegarder le contraste de 

l'image. L'algorithme, conclu par notre système 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 grâce aux résultats expérimentaux 

obtenus à 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 

 

 
p

: Espace vectoriel réel de dimension p. 

   : Domaine fermé de 
p

. 

  , ²a b : Intervalle de 
2
. 

 (𝑎, 𝑏)²̃ : Restriction de l'intervalle  , ²a b par rapport à l'élément  . 

 1D : Espace monomentionnel. 

 2D : Espace bidimentionnel. 

 3D : Espace tridimentionnel. 

 CT : Tomodensitométrie (Computed Tomography). 

  , , ,I x y t  : Image des composants spatials (x,y) et le temps t et l’onde  . 

  ,I x y : Image échantillon de  ,I x y . 

  ,I i j  : Image entrée sous la forme matricielle.  

  1 2
,Q m m  : Image sortie sous la forme matricielle.  

 
i

F : Fonction entrée. 

 
i

G : Fonction sortie. 

 
i

O : Opérateur de la restauration. 

 F (): Transformation bidimensionnelle de Fourier. 

  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 repr�esentation dans un espace bidimensionnel 2D ou tridimensionnel 3D d'une

chose (personne ou objet), devient sous forme naturelle obtenue par le syst�eme visuel humain,

produite par la peinture, le dessin et la sculpture ou arti�cielle par les di��erents types d'imageries:

la photographie, la thermographie, la microscopie, l'�echographie, la r�esonance magn�etique ou la

satellitaire ... etc., en utilisant les couleurs et les formes g�eom�etriques.

Math�ematiquement, l'image est le r�esultat num�erique conclu par la r�eponse proportionenelle

sortie des capteurs apr�es la conversion d'une vue r�eelle acquise par ces capteurs des convertisseurs

analogiques: les scanners, les appareils photos, les t�el�escopies ou les satellites, selon la s�el�ectivit�e du

syst�eme radiom�etrie d'acquisition num�erique (re
exion et transmission), qui caract�erise l'intensit�e

d'�energie lumineuse, la puissance rayonnante �emise par un corps �a sa propre chaleur, consid�er�ee

�egalement une quantit�e d'informations v�ehicul�ees sous une forme des signaux �el�ectriques (des ondes

�el�ectromagn�etiques) (un spectre de lumi�ere).

Le processus d'acquisition d'images ne d�eduit pas n�ecessairement des bonnes formes ou des

r�esultats �elev�es �a ce qui est vu; cela revient �a des causes vari�ees: la destruction g�eom�etrique, la

qualit�e de l'optique, la position de la cam�era, l'intensit�e lumineuse, �eclairage de l'environnement,

le bruit de la châ�ne de la transmission et la r�esolution et le mode du codage utilis�e lors de la

num�erisation...etc. Cela nous donne des images d�egrad�ees soient bruit�ees ou d�eform�ees dû a en

entrâ�ne au traitement d'image.

Le traitement d'image est un champ d'�etudes tr�es important, grâce �a la technologie et la

r�esolution des outils d'imagerie, sous le but d'extraire des connaissances et des informations utiles

dispos�ees �a propos de ce que l'image repr�esente, et facilite les interpr�etations et les d�ecisions d'une

action �a engager, tant que la nettet�e d'image est une pr�emonition, comme la recherche de la

r�e
exion parfaite de l'objet physique �etait toujours un point central surtout �a l'imagerie m�edicale.

Le traitement d'image s'agit d'une �etape; apr�es l'acquisition, la discr�etisation et la num�erisation;

de la manipulation d'image pour am�eliorer sa qualit�e, soit par la restauration dont on corrige les

d�efauts ou par l'am�elioration et rendre l'image belle pour l'a�chage.
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Introduction g�en�erale

La restauration d'image est un ensemble des techniques et des algorithmes a�n d'am�eliorer la

qualit�e d'image �a la pr�esence des pixels (le pixel est l'unit�e de base de l'image correspondant �a

un pas de la discr�etisation) d�egrad�es (bruit�es ou d�eform�es) dont leurs valeurs originales manqu�ees,

permettant de les retoucher et les �eliminer , mais cette restauration devient di�cile et subissante

dont la source et le mod�ele souvent inconnus ou raides �a d�et�erminer.

Depuis la d�ecouverte de la plaque photographique et les rayons X par Becquerel en 1896, les

�etudes deMarie Curie sur la radioactivit�e puisW. Forssman en 1929 introduisant le Cath�eter

sous contrôle radioscopique ou radiographique nomm�e plus tard l'angiocardiographie (la radiologie

interventionnelle), la transmission des signaux et des ondes �electromagn�etique ssous forme des

images a prend une place dans la recherche scienti�que. D�es les 50 s, le besoin du traitement d'une

image radiographique est rapidement devenu une �evidence pour les chercheurs et les laborantins

sous le but de r�ecup�erer les informations sanitaires. Pendant les 60 s, on a vu le premier vers la

restauration des d�efauts d'acquisition des images d'o�u l'interpr�etation automatis�ee semblait une

n�ecessite pour �el�eminer le temps du traitement et �elever les capacit�es de la lecture optique pour

reconnâ�tre et discriminer les caract�eres dactylographies d'un texte surtout avec la croissance de

l'escroquerie bancaire et la falsi�cation pr�ecise des signatures mais la mauvaise qualit�e des images

faisait des obstacles �a exploiter; d'o�u Henri Mâ�tre a �etudi�e les performances du syst�eme visuel

humain dans l'espace; mais du coup; n'a pas d�evelopp�e autant les algorithmes de reconnaissance

les formes. Le courant traitement d'image (trait�e par programmation) grâce �a l'omnipr�esence de

l'informatique, a �et�e introduite en 1972 parG.Hounsfeild et la tomodensitom�etrie (CT computed

tomography).[1]

Même que les outils de la restauration d'image sont des cons�equences exp�erimentales, la

d�ependance en les math�ematiques est une certitude ainsi qu'elle inclut la di�usion thermique des

ondes �electromagn�etiques donc l'�equation de chaleur est un fait. Un peu partout dans le monde,

les chercheurs ont mis au point des m�ethodes math�ematiques acc�edant de d�etecter les contours des

objets �a partir des changements rapides de contraste dans l'image; des ombres et de lumi�ere, des

r�egions homog�enes en couleurs, en intensit�e ou en texture.
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Ce que David MARR et Edwards HILDRETH en 1980 dans l'article "La th�eorie de

d�etection des contours"[2] ont en pr�eset�e avec l'utilisation du l'op�erateur de convolution et

laplacien et J.J. Koendrink [3] en 1984 employait les g�eom�etries.

Le travail de Perona-Malik et la di�usion anisotropique �a restaurer l'image consid�erent la

base des math�ematiques appliqu�ees �a la restauration d'image [4].

Notre travail perturbe le syst�eme pos�e par Luis ALVAREZ et al [5] pour restaurer les images

bidimensionnelles (les images en niveaux de gris) organis�e en trois chapitres:

� Le premier chapitre presente des outils math�ematiques et informatiques utilis�ees �a la restau-

ration des images en niveaux de gris, l'�equation d'�energie et la transformation du Fourier et

le produit de convolution.

�A côt�e, les outils informatiques, on manipule avec les d�etecteurs des contours pr�eprogramm�es

� Le deuxi�eme chapitre �etude notre syst�eme pr�ecisant le rôle de ses composants �a la restauration

et sa stabilit�e pour assurer la ressemblance entre l'images originale et l'image restaur�ee.

� Le troisi�eme chapitre mait une comparaison avec des travaux semblables en soumet les trois

types des bruits.

Suiv�e par une conclusion g�en�erale et prespective du ce champs du travail.
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Les deux �gures ci-dessous d�emontrent l'�evaluation de la restauration des images et l'am�elioration

de la r�esolution d'imagerie, la premi�ere image est la premi�ere photo captur�ee pour le cerveau par

Scanner et trait�ee par Tomodensitom�etrie (CT) 1972, la deuxi�eme image est captur�ee en 2000.

Figure. 01 Image CT en 1972 Figure. 02 Image CT en 2000
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CHAPITRE I

Des Outils Math�ematiques et Informatiques pour la
restauration des Images au niveaux de Gris
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Chapitre I Des Outils Math�ematiques et Informatiques

I. 1. INTRODUCTION

On pr�esente des outils math�ematiques et informatiques utilis�ees �a la restauration des images en

niveaux de gris, l'�equation d' energie car l'image est une r�eponse des capteurs �a l'�energie lumineuse

des objets et la transformation du Fourier �a cause de la d�escritisation et le produit de convolution

comme la restauration des images bas�ee sur la d�etection des contours, la pr�esence du gradient est

une n�ecessit�e.

Les outils informatiques manipulent avec les d�etecteurs des contours pr�eprogramm�es gaussian

et laplacien, le contour par �ltre du Sobelet le contour par �ltre du Robert.

I. 2. D�e�nitions g�en�erales :

I. 2. 1 D�e�nition 01

La repr�esentation discr�ete des donn�ees dans le traitement des images est mince pour être capable

�a l'approximation des signaux �electriques sous forme num�erique par des fonctions continues d�e�nies

sur 
 � Rp un domaine des �el�ements unitaires de la discr�etisation nomm�es "pixel".

Soit l'image I (x; y; t; �) une fonction continue born�ee pr�esente la distribution spatiale d'�energie

radiante d'une chose source (l'objet concern�e par l'observation) aux coordonn�ees spatiales (x; y)

dans le temps t et de longueur d'onde �, d'o�u la fonction I est r�eelle positive I (x; y) � 0 d'un

espace de dimension p:

p = 1; I est dite image binaire I (x; y) 2 f0; 1g :(Figure 03)

p = 2; I est dite image en niveaux de gris I (x; y) 2 [0; 255] :(Figure 04)

p = 3; I est dite image couleur ( rouge, vert, bleu) IV (x; y) ; IR (x; y) ; IB (x; y) 2 [0; 255] :(Figure

05)

Le syst�eme physique d'imagerie (chose - moyen d'acquisition - num�erisation) impose des re-

strictions de luminance d'image pour un intervalle �ni du temps

�T � t � T () 0 � t � 2T; 400 nm � � � 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 D�e�nition 02

L'image en niveaux de gris est une fonction I

I : R2 � R �! R

(x; y; t) 7�! I (x; y; t) :

donc, l'image en niveaux de gris est consid�er�ee comme une matrice de deux dimensions des

valeurs enti�eres de 0 (0 = noir) vers 255 (255 = blanc) num�erisant un signal bidimensionnel 2D

[6; 7; 8; 9; 11] :

I. 2. 3 D�e�nition 03

Un syst�eme d�e�ni sur 
 � R2 de deux dimensions est une liaison d'un ensemble des fonctions

entr�ees F1, F2; :::; FN d�e�nies sur 
 � R2 vers un ensemble des fonctions sorties G1, G2; :::; GN
d�e�nies sur 
 � R2 des variables spatiales ind�ependantes continues (x; y) 2 R2.

Cette liaison est consid�er�ee comme un op�erateur du traitement ou de la restauration d'image

plus ou moins complex, not�e par Om fg ; m = 1::N , qui relie les fonctions entr�ees Fi et les fonctions

sorties Gi i = 1::N , peut être d�e�nit par les �equations suivantes8>>><>>>:
G1 (x; y) = O1 fF1 (x; y) ; F2 (x; y) ; :::; FN (x; y)g

...

GN (x; y) = ON fF1 (x; y) ; F2 (x; y) ; :::; FN (x; y)g

et on �ecrit

G (x; y) = O fF (x; y)g :
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Math�ematiquement, plusieurs outils permettent de manipuler l'image sous la forme d'un signal

�electrique de deux dimensions et pour la num�eriser, deux proc�ed�es sont pr�e-appliqu�es:

{ Echantillonnage: consiste �a pr�elever les valeurs d'un signal �a un intervalle d�e�ni selon la

capacit�e du capteur d'acquisition par le nombre des pixels disponibles.

{ Quanti�cation: consiste �a approcher des valeurs continues par des valeurs discr�etes selon la

quantit�e de tons de gris d�e�nie dans l'intervalle d'acquisition.[6; 7; 8]

L'�echantillonnage et la quanti�cation sont admis pour les appliquer au traitement d'image �a

partir de deux points de vue:

� L'image est un syst�eme d�eterministe o�u les valeurs continues num�erisant l'intensit�e ou la

luminance �emises du chaque point de l'objet peuvent s'�echantillonner par un tableau des

fonctions delta du Dirac.

� L'image est stochastique, un processus al�eatoire stationnaire conduit par la connaissance de

la densit�e de probabilit�e avec un certain moyen et une fonction d'autocorr�elation .

I.3. Des op�erateurs math�ematiques inclus �a la restauration des images

I. 3. 1 D�e�nition 04 (L'ajustement par les courbes)

Les op�erateurs de singularit�e sont pr�esents dans l'analyse bidimensionnel grâce �a l'�echantillonnage

des fonctions continues. L'�echantillonnage est limit�e par la capacit�e du capteur �a r�eagir des

di��erentes longueurs d'onde engendr�ees par le ph�enom�ene observ�e au tension continue, qui doivent

être converties vers le domaine num�erique faisant une r�esolution spatiale d�etectant le plus petit

d�etail discernible.

I. 3.2 D�e�nition 05 (Transformation de Fourier)

La transformation bidimensionnelle de Fourier d'une image I (x; y) est d�e�nie par:

F (wx; wy) =
Z b

a

Z b

a

I (x; y) exp f�i (wx:x+ wy:y)g dxdy (1)

avec wx; wy sont des fr�equences spatiales et i
2 = �1 et (a; b) 2 � R2. En g�en�eral, le coe�cient de

Fourier est un nombre complexe wx; wy 2 C; donc la transformation peut devenir:
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F (wx; wy) = R (wx; wy) + iI (wx; wy)

8<: R : partie r�eelle

I : partie imaginaire
et nous permet de r�ecup�erer

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

I (x; y) =
1

4�2

Z b

a

Z b

a

F (wx; wy) exp fi (wx:x+ wy:y)g dwxdwy: (2)

I. 3. 3 D�e�nition 06 (Les fonctions delta de Dirac)

La transformation de Fourier ne s'applique strictement qu'aux signaux qui v�eri�ent les condi-

tions de Dirichlet

I (x; y; t) = ' (x; y; t) sur @ (a; b)2 � (0; T ) :

Il sera agr�eable d'�etendre le formulaire a�n de pouvoir d�e�nir une transformation de Fourier pour

les signaux d'�energie de puissance moyenne �nie tel que

EI =

Z b

a

jI (t)j2 dt <1: (3)

Cette extension est possible en utilisant la th�eorie des distributions, en particulier la distribution

de Dirac nomm�ee "fonction delta de Dirac" ou "l'impulsion de Dirac" qui joue le rôle d'une

fonction indicatrice lorsqu'elle intervient dans une int�egration. La fonction � (t) de Dirac-delta

est d�e�nie par

� (t) =

8<: 0 si t 6= 0

1 si t = 0

telle que Z b

a

� (t) = 1

o�u Z b

a

f (t) � (t� t0) dt = f (t0) ;

on en d�eduit que l'on a une fa�con g�en�erale

f (t) =

Z b

a

f (�) � (t� �) d� (4)

[ 12; 13]
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I. 3. 4 D�e�nition 07

Soit � 2 (a; b) ; on consid�ere ' la forme linaire d�e�nie par

h��; 'i = ' (�) 8' 2 D (a; b) 2

' est la fonction teste (' 2 C1c (a; b) 2) �a support compact v�eri�ant

jh��; 'ij � k'kL1(a;b)2 8' 2 D (a; b) 2

o�u D (a; b) 2 est l'ensemble des fonctions testes d�e�nies sur (a; b) 2:

Donc �� est une distribution d'ordre 0 dans (a; b)
2 mais �� ne s'�ecrit pas en fonction d'une

fonction L1loc (a; b)
2:

. Supposons qu'il existe f 2 L1loc (a; b) 2 telle que

�� = Tf

c'est-�a-dire:

h��; 'i =

Z b

a

f (x)' (x) dx

= ' (a) 8' 2 D (a; b) 2:

Posons que (̂a; b) 2 = (a; b) 2n f�g alors

h��; 'i =
Z b

a

f (x)' (x) dx = 0 8' 2 D(̂a; b) 2

donc f = 0 presque partout dans (̂a; b) 2 et donc presque partout dans 
; ainsi que h��; 'i 6= 0

R�esultat: La fonction delta de Dirac est un op�erateur de singularit�e qui processe les deux

propri�et�es suivantes:

1
R
j�j
R
j�j � (x; y) dxdy = 1 pour � > 0.

2
R b
a

R b
a
F (�; �) � (x� �; y � �) d�d� = F (x; y).
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� est une limite d'int�egration in�nissement petite.

La fonction delta de Dirac de deux dimensions peut-être d�ecompos�ee en produit de deux fonc-

tions delta de Dirac d'une dimension 1D ainsi que les coordonn�ees orthonormales d'o�u

� (x; y) = � (x) � � (y) :

I. 3. 5 D�e�nition 08

Soit I (x; y) une image des valeurs continues d'intensit�e et eI (x; y) son �echantillon de bidimen-
sionnel de la forme eI (x; y) = aX

i=1

bX
j=1

� (x� i:�x; y � j:�y)

d'o�u elle est rang�ee dans un maillage r�egulier d'un pas �x pour l'axe de X et �y pour l'axe de Y:

� L'�echantillonnage peut utiliser des structures en treillis rectangulaires ou hexagonaux; la plus

importante question est:

Combien doit-on diminuer �x; �y pour qu'on peut reconstruire l'image originale selon l'image

�echantillon? [9] :

Le pas d'�echantillonnage doit être plus petit ou �egal le demi de la p�eriode du plus �n d�etail en

l'image.[6]

2w2x � wxs ; 2w2y � wys

o�u w2x et w
2
y sont les facteurs de limiter d'�echantillonnage donc on d�epend en Taux de Nyquist

�x � �

w2x
; �y � �

w2y
(Nyquist rate).

Si �x et �y sont larges, l'image est sous �echantillonn�ee et peut avoir un chevauchement spectral

qui r�esulte l'e�et de repliement. [9; 13; 14; 15]

Dans un syst�eme d'�echantillonnage parfait d'image, l'�echantillonnage spatial est obtenu par la

multiplication d'image originale id�eale par la fonction �echantillonn�ee compos�ee d'un tableau �ni

des fonctions delta de Dirac.
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p (x; y) = I0 (x; y)� S (x; y)

Ip (x; y) =

aX
i=1

bX
j=1

I0 (i:�x; j:�y) � (x� i:�x; y � j:�y) (5)

pour analyser le syst�eme obtenu, on a la repr�esentation du domaine fr�equentiel spatial Ip (wx; wy)

d'image �echantillonn�ee r�ealis�ee permet la transformation bidimensionnelle continue de Fourier

Ip (wx; wy) =
Z b

a

Z b

a

Ip (x; y) exp f�i (wx:x+ wy:y)g dwxdwy: (6)

I. 3. 6 D�e�nition 09 (La quanti�cation d'image)

La quanti�cation d'image est un processus de la transformation d'intensit�e des pixels �a la

valeur enti�ere discr�ete inclue une seule valeur �a chaque �echantillon dans l'image. La r�esolution

tonale d�etermine les quantit�es et les niveaux des couleurs (les niveaux de gris) d'une mani�ere

qu'on peut r�eserver le plus changement discernable.

Dans le processus de quanti�cation, l'amplitude d'un �echantillon du signal analogique compar�e

�a un ensemble des niveaux de d�ecision.I; eI repr�esente l'amplitude d'�echantillon du signal scalaire

r�eel et sa valeur quanti��ee, avec une densit�e de probabilit�e p (I) et contrainte de se situer dans la

gamme des limites sup�erieure et inf�erieure.

Les niveaux de d�ecision et reconstruction sont choisis pour minimiser certain mesure d'erreur de

quanti�cation entre I et eI:Cette mesure d'erreur est g�en�eralement l'erreur moyenne carr�ee (mean-
square- error) M.S.E �a cause qu'elle est traitable et corr�el�ee bien avec les crit�eres subjectifs.

L'erreur moyenne carr�ee M.S.E de la quanti�cation est

eE = E

��
I � eI�2�

=

Z b

a

�
I � eI�2 p (I) dI

=

K�1X
k=0

(I � rk)2 p (I) dI (au sens de mesure).
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a : basse, b : haute , rk est le placement optimal du niveau de reconstruction pour un grand

nombre des niveaux de quanti�cation, la densit�e de probabilit�e peut être consid�er�ee comme un

constant sur chaque bande de quanti�cation

eE = K�1X
k=0

p (rk)

Z dk+1

dk

(I � rk)2 dI (7)

dk; dk+1 les d�ecisions limites de la plage qui est �evalu�ee �a:

eE = 1

3

K�1X
k=0

p (rk)
�
(dk+1 � rk)3 � (dk � rk)3

�
(8)

rk peut être d�eterminer selon la minimisation de eE par rapport �a rk:
d eE
drk

= 0:

Par cons�equent, le placemment optimal des niveaux de reconstruction est au milieu entre chaque

pair des niveaux de d�ecision:

rk =
dk+1 + dk

2

donc eE = 1

12

K�1X
k=0

p (rk) (dk+1 � dk)3 : (9)

D'o�u le choix optimal des niveaux de d�ecision peut être trouv�e par la minimisation de eE; et les
niveaux de d�ecisions sont calcul�es avec une bonne approximation selon int�egration

dk =
(a� b)

R b
a
[p (I)]�

1
3 dIR b

a
[p (I)]�

1
3 dI

; k = 0::K:

dk =
k (b� a)

k
+ a:

Une solution pour les niveaux optimaux de d�ecision et reconstruction �etait calcul�ee basant sur
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la densit�e Gaussienne fesant:

eEmin = K�1X
k=0

�Z dk+1

dk

�
I2 � r2

�
p (I) dI

�
(10)

pour la densit�e de probabilit�e uniforme [13]

eEmin = 1

12K2
; K est le nombre de d�ecisions. (11)

I. 3. 7 D�e�nition 10

Soit C une courbe plane consid�er�ee comme une fronti�ere d'un domaine 
 (un objet) plan donn�e

par une map de line r�eelle dans un plan r�eel.

C (p) : (a; b) � R �! R2

o�u p est le param�etre de la courbe C: [13; 16; 17]

Propri�et�e :

� Pour chaque p0 2 (a; b) on obtient C (p0) = [x (p0) ; y (p0)] en plan.

� Si C (a) = C (b) la courbe est dite ferm�ee.

� Si 9!p0; p1 2 (a; b) avec p0 6= p1 tel que C (p0) = C (p1) ; la courbe est dite auto-intersection.

� C (p) 2 C2 (a; b) deux fois di��erentiable.

p indique la vitesse �a la quelle la courbe se d�eplace, donn�ee par le vecteur tangent :

V =
@C

@p
:

Remarque: On cherche une param�etrisation tr�es particuli�ere not�ee S la longueur euclidienne

de l'arc o�u le vecteur tangent est toujours le vecteur unitaire



dCdp





2

= 1; k�k2 = h�; �i
1
2 :
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La longueur de l'arc est obtenue selon dC
dS
=dC
dp
: dp
dS

car: S (C) =
R b
a

���dCdp ��� dp() dS
dp
=
���dCdp ���

qui conduit �a: dS
dp
=

��
dx
dp

�2
+
�
dy
dp

�2� 12
La courbe C (p) n'est plus d�e�nie sur (a; b) mais sur certain intervalle [0;L] o�u L est sa longueur

euclidienne. d'o�u sa longueur euclidienne entre deux points C (p0) et C (p1) est:

L (p0; p1) =

Z p1

p0

"�
dx

dp

�2
+

�
dy

dp

�2# 1
2

dp =

Z S(p1)

S(p0)

dS: (12)

Donc la condition de la param�etrisation de la longueur de l'arc et que le produit int�erieur du

tangent CS avec lui même est constant �egale 1: hCS; CSi = 1() kCSk22 = 1 () hCS; CSSi = 0:

(la premi�ere et la deuxi�eme d�eriv�ee selon la longueur sont des vecteurs perpendiculaires les uns

aux l'autres. [13; 16; 17]

I. 3. 8 D�e�nition 11

On d�e�nit la courbure euclidienne K par

K := kCSk2 = det (S)

et
�!
T et

�!
N les vecteurs euclidiens tangents et normal unitaires:

�!
T ? �!N

dC

dS
=
�!
T

d2C

dS2
= K � �!N

et on aura l'�equation de Frenet:

d
�!
T

dS
= K � �!N

d
�!
N

dS
= �K � �!T

comme l'angle
��!
T ;
�!
Oi
�
= � =) K = d�

dS
:
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.

d
�!
T

dS
=

d (cos �; sin �)

ds

=
d�

dS
(� sin �; cos �)

d
�!
T

dS
=

d�

dS

�!
N :

I. 3. 9 D�e�nition 12

La courbure K (p) en un point donn�e C (p) est l'inverse du rayon du disque tangent r = L
2�
�a

la courbe en C (p) ; dont son centre est sur la direction normale appel�e le cercle osculatrice.

Propri�et�e :

Comme la courbe C n'est pas toujours donn�ee par une repr�esentation explicite de la forme

C (p) mais par une repr�esentation implicite sous formes d'ensemble des niveaux d'une fonction

bidimensionnelle

8<: I : R2 �! R

C = f(x; y) ; I (x; y) = 0g
(13)

et la courbure devient

K =
IxxI

2
y � IxIyIxy + IyyI2x�
I2x + I

2
y

� 2
3

(14)

le r�esultat est obtenu �a partir de:

� Le vecteur normal unitaire �!N est perpendiculaire aux ensembles des niveaux et:

�!
N = � rI

krIk

rI =
dI

dx
�!x + dI

dy
�!y

si
�!
N (n1; n2)

K =
dn1
dx

+
dn2
dy

28



Chapitre I Des Outils Math�ematiques et Informatiques

� La repr�esentation de la courbe C �a travers des courbures implique qu'elle d�epend uniquement

d'une rotation et une translation par la fonctionK (S) (sa courbure en fonction de la longueur

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

Remarque: Deux courbes obtenus l'une de l'autre par une rotation et/ou une translation

ont exactement la même fonction de courbure K (S), de plus une courbe C (x (p) ; y (p)) peut être

reconstruite �a partir de la courbure par

x = x0 + cos 
 �
Z �

�0

cos (� � �0)
K (�)

d�:

y = y0 + cos % �
Z �

�0

sin (� � �0)
K (�)

d�:

I. 3. 10 D�e�nition 13

Soit C (p; t) : S1 � (0; T ) �! R2 une famille des courbes ferm�ees o�u t param�etrise la famille

des courbes et p param�etrise les courbes et S1 le cercle unit�e et la vitesse :

�!� =
dC (p; t)

dt

= � (p; t)
�!
T (p; t) + � (p; t)

�!
N (p; t)

� est la vitesse en direction tangentielle.

� est la vitesse en direction normale.

� =
D�!� ;�!T E et � =

D�!� ;�!NE :

Pour S la longueur euclidienne du l'arc Cp = Sp �
�!
T :

Soit X (x; y) les coordonn�ees cart�esiennes et 
 (X; t) repr�esente localement la courbe C

�!
T =

1p
1 + 
2x

(1; 
x)

�!
N =

1p
1 + 
2x

(�
x; 1)

K =

xx�p
1 + 
2x

�3
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yt = 
x � xt + 
t
=) 
t = yt � 
x � xt

=) 
t =
1p
1+
2x

(�
x + �)� 
x 1p
1+
2x

(�� �
x)

= 1p
1+
2x

� (1 + 
2x)

= �
�p

1 + 
2x

�
=) 
t = �

�p
1 + 
2x

�
D'o�u � n'e�ectue pas la d�eformation de la courbe.

Remarque: On essaie de minimiser une fonctionnalit�e con�cue pour que son minimum (local)

soit obtenu �a la fronti�ere du domaine (objet).

I. 3. 11 D�e�nition 14 (Lescontours actifs)

Les contours actifs sont des techniques de segmentation permettant d'extraire un objet d'int�erêt

d'une image mise en correspondance des mod�eles d�eformables avec des donn�ees moyennes de min-

imisation d'�energie.

L'�energie fonctionnelle est essentiellement compos�ee d'un �el�ement qui contrôle le lissage de la

courbe et d'autre attire la courbe vers la fronti�ere.

Soit C (p) : (0; 1) �! R2 la param�etrisation planaire de la courbe et I : [0; a] � [0; b] �! R+

une image en niveau de gris donn�ee dont on veut d�etecter les fronti�eres des objets. L'approche

classique de la th�eorie du Snacke associe la courbe C �a une �energie donn�ee par:

E (C) = �1

Z 1

0

jC 0 (p)j2 dp+ �2
Z 1

0

���C 00
(p)
���2 dp| {z } �

charg�e de lissage / rigidit�e

�

Z 1

0

jrI [C (p)]j dp| {z }
charg�e d'attirer les contours vers

l'objet dans l'image

(15)

o�u �1; �2; � 2 R+:

Le probl�eme devient fd�eterminer lacourbe C qui minimise E pour �2 = 0:g

Le mod�ele g�en�eral restreint une relation entre les contours actifs bas�es sur l'�energie et ceux de

la courbe g�eom�etrique d'�evolution; �C (S) :

�C (S) = C (S) +
1

K (S)
� �!N (S) : (16)
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I. 3. 12 D�e�nition 15

Soit l'ensemble C = 
 (
) = f
 (t) ; t 2 
g, C est appel�e le support g�eom�etrique de 
 : 
 �!

Rd; on dit que C est une courbe g�eom�etrique et que 
 est une param�etrisation de C: L'e�et de

la r�egularisation par les contours actifs g�eod�esiques, la m�ethode bas�ee sur l'ensemble des niveaux

fait reformer la minimisation depend en la vitesse �a la direction normale, provient d'�ecoulement

des courbures bas�ees sur la courbe. On aura

E (C) = �1

Z 1

0

jC 0 (p)j2 dp� �
Z 1

0

jrI [C (p)]j dp (17)

pour minimiser la fonction (9); on essaie de localiser la courbe au point de maximum jrIj (agissant

comme d�etecteur des contours) tout en gardant une certaine r�egularit�e de la courbe (les contours

du domaine). On g�en�eralise le d�etecteur des contours comme suit:

g : [0; +1[ �! R+ une fonction d�ecroissante g (r) �! 0 quand r �!1

et on remplace � jrIj par g (jrIj)2 et on obtient une fonction d'�energie

E (C) = �1

Z 1

0

jC 0 (p)j2 dp� �
Z 1

0

g fjrI [C (p)]jg2 dp

=

Z 1

0

(Eint [C (p)] + Eext [C (p)]) dp (18)

On cherche maintenant une param�etrisation de la courbe ind�ependante de la vitesse par:

p = � (r) � : (c; d) �! (0; 1) , �0 > 0

Z 1

0

jC 0 (p)j2 dp =
Z 1

0

��(C � �)0 (r)��2 [�0 (r)]�1 dr
()

Z 1

0

g fjrI [C (p)]jg2 dp =
Z 1

0

g fjrI [(C � �) (r)]jg�0 (r) dr:
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I. 3. 13 D�e�nition 16

D'o�u l'�energie peut changer sous n'importe quelle forme arbitraire. On consid�ere le mod�ele

de Snake d'�energie donn�e par une courbe g�eod�esique (les g�eod�esiques sont les trajectoires ont les

plus shortes longueurs entre deux courbes dans un espace de Riemann induite selon l'image), une

courbe g�eod�esique locale de distance minimale entre des points donn�es.

E (C) =
m

2

Z 1

0

jC 0 (p)j2 dp+ �
Z 1

0

g (jrI [C (p)]j)2 dp: (19)

[6; 13; 15]

I. 3. 14 Th�eor�eme 01 (Le principe de Maupertris)

Soit C (p) une courbe dans l'espace euclidien qui est extr�emale correspondante �a l'Hamiltonien

H.

H (p) =
m

2
jC 0 (p)j2 + � � g (jrI [C (p)]j)2

et a un niveau d'�energie �xe E0 ( loi de conservation d'�energie). Cette courbe est g�eod�esique avec

un param�etre tel que

gij = 2m
�
E0 + �g (jrI [C (p)]j)2

�
�ij; i; j = 1; 2:

donc
n
Minimiser E (C) =

R 1
0
H (p) dp

o
est �equivalent �a

n
Minimiser

R 1
0

p
gij � C 0iC 0j; i; j = 1; 2:

o
ou
n
Minimiser

R 1
0

p
g11C 021 + 2g12C

0
1C

0
2 + g22C

02
2 dp

o
avec un param�etre libre E0 et (C1; C2)

composants de C:

I. 3. 15 Th�eor�eme 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 g�eod�esiques en ce qui concerne �a la nouvelle m�etrique

gij =
1

V 2 (x)
�ij; i; j = 1; 2:
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R�esultat: V (x) est la vitesse de la lumi�ere en x dont la grande vitesse de la lumi�ere corre-

spondant �a pr�esence d'un contour tandis que la faible vitesse de la lumi�ere correspondant �a une

zone non born�ee (pas de contours)

Ce r�esultat est �equivalent �a:

�
Minimiser

Z 1

0

g fjrI [C (p)]jg jC 0 (p)j dp avec E0 = 0
�
: (20)

Donc Eint = Eext car jrIj �! 1; r �!1 et g �! 0 avec E0 = 0 gij = 2m�g [jrI (C)j]2 �ij:

L'expression (20) devient

�
Minimiser

Z 1

0

p
2m � �g fjrI [C (p)]jg jC 0 (p)j dp et

p
2m � � = 1:

�
(21)

La longueur euclidienne de la courbe C est donn�ee par

L =

Z b

a

jC 0 (p)j dp =
Z b

a

dS

et

Ct = K � �!N

donc

LR =

Z 1

0

g fjrI [C (p)]jg jC 0 (p)j dp (22)

o�u LR est la longueur riemnienne, et comme

jC 0 (p)j dp = dS

alors

LR =

Z L(C)

0

g fjrI [C (S)]jg dS; (23)

Remarque : comparant avec la d�e�nition classique de la longueur, on observe qu'on a une

nouvelle longueur par pond�erer l'�el�ement euclidien de la longueur dS par g fjrI [C (S)]jg qui

contient des informations �a propos les contours des objets dans l'image.
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C'est pour �ca, quand on essaie de d�etecter un objet, on est pas seulement int�er�ess�e �a trouver

le chemin d'une longueur classique (euclidienne) minimale
�R b

a
dS
�
mais aussi int�er�ess�e �a trouver

celle qui minimise (21) prenant en compte les caract�eristiques de l'image. D'o�u et car la seule

condition �a propos la fonction g est qu'elle est positive d�ecroissante, la d�etection des contours

bas�es sur les calculs des g�eod�esiques peut être appliqu�es d'une fa�con g�en�erale et avec l'usage

du principe deMaupertris, on peut identi�er des approches variationnelles qui sont �equivalentes

�a calculer les chemins de minimiser la longueur dans un nouvel espace m�etrique.

On doit d�eformer la courbe initiale C (0) = C0 vers un minimum (local) de LR en suivant

l'�equation d'�evolution de la courbe:

@C (t)

@t
= g (I) �K � �!N �

�
rg � �!N

�
� �!N (24)

appel�ee le 
ot d'�evolution de la courbe C qui minimise la pond�er�ee longueur LR; c'est le 
ot de

la courbe g�eod�esique fondamentale pour la d�etection d'objet dont on int�egre dans une formulation

d'un ensemble des niveaux.

I. 3. 16 D�e�nition 17 ( le 
ot g�eod�esique d'ensemble des niveaux)

La m�ethode d'ensemble des niveaux a �et�e introduite par Osher-Sethian dans le cas de mou-

vements d'interfaces o�u les vitesses d�ependent d'une fonction de la courbure:

Vn = f (K)

Supposons que la courbe C est un ensemble des niveaux d'une fonction

I : (0; a)� (0; b) �! R

tel que C co��ncide avec l'ensemble des points I = cte (I constant), par cons�equent, I est une

repr�esentation implicite sans param�etre de la courbe C et aussi sans topologie car quelque soient

les di��erentes topologies de niveau z�ero n'implique pas des di��erentes topologies de I:
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On a que si C �evolue selon Ct = � �
�!
N alors la fonction d'incorporation I se d�eforme selon

It = � � jrIj

avec � est calcul�e par l'ensemble des niveaux:

@I

@t
= jrIj div

�
g (I) � rIjrIj

�
= g (I) jrIj div

�
rI
jrIj

�
+rg (I) � rI (25)

o�u

� jrIj est la vitesse normale d'un ensemble des niveaux

� div
�
rI
jrIj

�
la courbure d'un ensemble des niveaux

@I

@t
= g (I) � jrIj �K +rg (I) � rI (26)

obtenu par

� = g (I) �K �rg � �!N

g =
1

1 + jrIj� ; � = 1; 2:

on consid�ere les lignes de l'image comme l'ensemble des niveaux.[9; 16; 17]

I. 3. 17 D�e�nition 18

Un syst�eme bidimensionnel est dit un syst�eme lin�eaire s'il satisfait la loi de la superposition

additive

O fa1F2 (x; y) + a2F2 (x; y)g = a1O fF1 (x; y)g+ a2O fF2 (x; y)g ; a1; a2 2 R ou C:

Le syst�eme des fonctions entr�ees F (x; y) peut être repr�esent�e par une somme en amplitude
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des fonctions delta de Dirac pond�er�ees par l'int�egration de tamisage

F (x; y) =
Z b

a

Z b

a

F (�; �) � (x� �; y � �) d�d�

o�u F (�; �) sont les facteurs de pond�eration de l'impulse localis�ee aux coordonn�ees (�; �) dans le

plan (x; y), le syst�eme des fonctions sorties.

G (x; y) = O fF (x; y)g

G (x; y) = O

�Z b

a

Z b

a

F (�; �) � (x� �; y � �) d�d�
�

Le deuxi�eme terme d'int�egration est not�e par

H (x; y; �; �) = O f� (x� �; y � �) g

nomm�e par la r�eponse impulsionnelle du syst�eme bidimensionnel plus g�en�eral la fonction d'�etalement

ponctuel du syst�eme (point spread fonction).Rempla�cant la fonction H dans G, on aura:

G (x; y) = O

�Z
1

Z
1
F (�; �)H (x; y; �; �) d�d�

�

G (x; y) = F (x; y) �H (x; y)

appel�e produit de convolution. [7; 18]

I. 3. 18 D�e�nition 19

Soit I (i; j) une image sous forme matricielle pour i = 1::M; j = 1::N o�u (M;N) est la taille

de I:

Cette matrice peut être repr�esent�ee au point al�eatoire (m1;m2) comme une somme des fonctions

delta de Dirac pond�er�ees d'amplitude sous forme d'une sommation discr�ete de tamisage :

I (m1;m2) =
MX
i=1

NX
j=1

I (i; j) � (m1 � i+ 1;m2 � j + 1) (27)
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o�u � (m1 � i+ 1;m2 � j + 1) =

8<: 1 si m1 = i;m2 = j;

0 sinon.

I. 3. 19 D�e�nition 20

On consid�ere l'op�erateur spatial O f�g qui produit une image matrice sortie Q (m1;m2)

Q (m1;m2) = O fI (m1;m2)g

dont

Q (m1;m2) =

MX
i=1

NX
j=1

I (i; j)O f� (m1 � i+ 1;m2 � j + 1)g ;

on pose

� (m1 � i+ 1;m2 � j + 1) = � (l1; l2) ; avec 1 � l1; l2 � L

l1 et l2 sont les dimensions de la surface �nies d'un voisinage L� L:

C�a conclut que le pixel d'image sortie est in
uenc�e par le pixel d'image entr�ee seulement dans

une surface �nie, les coordonn�ees de sortie (m1;m2) indiquent en g�en�eral la superposition des

surfaces �nies. Donc la matrice de r�eponse impulsionnelle peut changer la forme par chaque point

(m1;m2) dans la matrice du traitement Q (m1;m2) :L'op�erateur de superposition des surfaces �nies

est d�e�nie par

Q (m1;m2) =
MX
i=1

NX
j=1

I (n1; n2)H (m1 � i+ 1;m2 � j + 1;m1;m2) (28)

sous la condition

max (1;mi � L+ 1) � i; j � min (Ni;mi) : [6; 9; 13; 16]

Remarque: Par la v�eri�cation des indices dans H; la matrice de r�eponse impulsionnelle �a ses

positions extrêmes indique que M = N + L � 1, on observe que la matrice sortie du traitement

Q est de dimension plus large que celle de la matrice entr�ee I et si H est spatialement invariante,

alors l'op�erateur de superposition se r�eduit �a l'op�erateur de convolution.

I. 3. 20 D�e�nition 21

Il est souvent pratique sur le plan de la notation d'utiliser une d�e�nition dans laquelle la matrice

sortie est centr�ee par rapport �a la matrice entr�ee. Cette d�e�nition est superposition centr�ee donn�ee

par:
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Qc (m1;m2) =

MX
i=1

NX
j=1

I (i; j)H (m1 � i+ Lc;m2 � j + Lc;m1;m2)

avec

L� 3
2

� mi � Ni +
L� 1
2

; i = 1; 2;

Lc =
L+ 1

2
;

et les limites de sommation

max

�
1;mi �

L� 1
2

�
� ni � min

�
Ni;mi +

L� 1
2

�
:

Dans le cas des calculs et les processus des images num�eriques; il est pratique de restreindre les

matrices entr�ee et sortie �a la même dimension; lorsque la matrice de r�eponse impulsionnelle est

localis�ee aux contours de la matrice entr�ee, le calcul du produit n'implique pas tous ses �el�ements,

�ca d�eduit des pixels perdus.

Plusieurs m�ethodes ont �et�e propos�ees pour traiter cet e�et des bordures telles que

� La superposition centr�ee rembourr�ee z�ero: on consid�ere les pixels perdus constans �egales �a

z�ero.

� La superposition centr�ee des contours r�e
exis qui regarde les pixels perdus comme des images

mirrors (miroir)des pixels de la matrice entr�ee et la matrice sortie devient

Q0c (m1;m2) =

MX
i=1

NX
j=1

I (i; j)H (m1 � i+ Lc;m2 � j + Lc;m1;m2)

avec les limites de sommation

mi �
L� 1
2

� i; j � mi +
L� 1
2

; i = 1; 2:

Si la matrice de r�eponse impulsionnelle H est spatialement invariante, l'op�erateur de convo-

lution est
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Q (m1;m2) =

MX
i=1

NX
j=1

I (i; j)H (m1 � i+ Lc;m2 � j + Lc;m1;m2) : (29)

I. 3. 21 D�e�nition 22 (Noyeau de convolution)

Pour une matrice de r�eponse impulsionnelle de dimension L = 3 nomm�ee le petit noyau

g�en�erateur qui est totalement int�egr�e dans la matrice entr�ee par une convolution pr�e-explicite

Q0c (m1;m2) = H (3; 3) I (m1 � 1;m2 � 1) +H (3; 2) I (m1 � 1;m2) +

H (3; 1) I (m1 � 1;m2 + 1) +H (2; 3) I (m1;m2 � 1) +

H (2; 2) I (m1;m2) +H (2; 1) I (m1;m2 + 1) +H (1; 3) I (m1 + 1;m2 � 1)

+H (1; 2) I (m1 + 1;m2) +H (1; 1) I (m1 + 1;m2 + 1) : (30)

I. 3. 22 Th�eor�eme 03 ( Wiener-Khintchine)

Un th�eor�eme important pour tous les processus de di�usion ou de di�raction.Il d�e�nit la valeur

de la transform�ee de Fourier de la fonction d'intercorr�elation ou d'autocorr�elation de deux signaux

T � F [CSR (�)]| {z }
Transform�ee de S par R

= T � F [S (�) �R� (��)]

= T � F [S (�)] � T � F [R� (��)]

T � F [R� (��)] =
Z b

a

R� (��) � e�2�if(�)d�

=

Z b

a

R� (�t) � e�2�if(t)dt:

=
�
R (t) � e�2�if(t)dt

��
T � F [R� (��)] = R� (f) (31)

o�u R� est la transform�ee de Fourier.

T � F [CRR (�)] = R (�) �R� (��) (32)

= jR (f)j2 = SRR (f)
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CSR (�) = S (t) �R (t)

=

Z b

a

S (t) �R� (t� �) dt; (33)

d'o�u le degr�e de coh�erence permet de savoir si le signal S reste corr�el�e avec lui-même apr�es un

d�ecalage temporel de dur�ee � :

I.4. La d�etection des contours et les mod�eles des �ltres de la restaura-

tion des images bruit�ees

I. 4. 1 D�e�nition 23 (La d�etection des contours)

La d�etection des contours dans les images est g�en�eralement r�ealis�ee en e�ectuant une di��erenciation

spatiale du champs d'image, suivant d'une op�eration de seuillage, la m�ethode utilis�ee pour dis-

tinguer les contours et les r�egions dans une image selon une valeur pr�e-pr�ecis�ee nomm�e le seuil,

pour d�eterminer les points de changement ou discontinuit�e �a les valeurs des pixels d'image dans un

attribut d'amplitude tel que la luminance ou la stimulation les caract�eristiques primitives fonda-

mentalement importantes de l'image car ils fournissent fr�equemment une indication de l'�etendue

physique des objets inclus dans l'image dont la discontinuit�e locale d'un niveau �a un autre est ap-

pel�ee le contour de luminance et la discontinuit�e globale est la segmentation de luminance. Dans

l'image sous bruit, le seuil peut être choisi pour d�eterminer s'il y a un changement signi�catif

d'attribut �a travers les fronti�eres de sorte que toutes les discontinuit�es d'amplitude d'un minimal

niveau de constante sont d�et�ect�ees, o�u cas d'image bruit�ee le choix du seuil devient une com-

paraison entre les contours valides manquants, les segments cass�es et l'induire des faux contours

cr�eant par les bruits. Le processus de la d�etection des contours est un probl�eme de tester une

hypoth�ese pour pr�eciser si les r�egions inclues dans les images ont des contours ou non, selon une

caract�erisation par la probabilit�e d'une d�etection correcte du contour (approche statistique)

PD =

Z 1




P (G=contour) dG

o�u 
 est le seuil de la d�etection des contours et P (G=contour) sont les densit�es conditionnelles de

la probabilit�e des contours du gradient G (x; y).

40



Chapitre I Des Outils Math�ematiques et Informatiques

La faiblesse du mod�ele statistique est la di�cult�e analytique �a d�eriver les densit�es condition-

nelles du gradient des contours.

Le contour est param�etr�e par la hauteur, l'angle d'inclinaison, les coordonn�ees du milieu et

l'orientation de la pente du contour par rapport aux axes de r�ef�erence. Un contour existe si sa

hauteur est sup�erieure �a une valeur sp�eci��ee selon l'angle d'inclination et si l'angle de pente est de

90�(contour de palier).[7; 10; 13; 15]

I. 4. 2 D�e�nition 24

Les mod�eles bidimensionnels des contours supposent que la discontinuit�e reste constante dans

les petits voisinages orthogonaux du contour qui se compose d'un plateau d'une amplitude �elev�ee

sur un fond d'amplitude plus faible ou vice-versa.

La d�etection di��erentielle est ex�ecut�ee pour d�eterminer l'emplacement signi�ant des pixels,

elle soit du premier ordre en deuxi�eme ordre.

I. 4. 3 D�etection du contour par les d�eriv�ees de premier ordre:

Dans certaines formes de di��erenciation spatiale, le gradient des contours r�esultant par com-

paraison �a une valeur de seuil, une fois le gradient est form�e, il est compar�e par un seuil. le contour

est pr�esent si le gradient d�epasse le seuil su�samment.

Une m�ethode implique la g�en�eration du gradient dans la direction orthogonale ou l'utilisation

d'un ensemble des d�eriv�ees directionnelles. Le contour peut être d�etect�e en formant un gradient

unidimensionnel continu le long d'une ligne normale �a la pente �a un angle � par rapport �a l'axe.

Pour l'�e�cacit�e du calcul, l'amplitude du gradient est parfois approxim�ee par la combinaison de

magnitude

G (x; y)
gradient

= jGL (x; y)j
ligne

+ jGC (x; y)j
colonne

l'orientation spatiale du gradient par rapport �a l'axe de ligne est

� (x; y) = arctg

�
GC (x; y)

GL (x; y)

�

la m�ethode la plus simple de l'op�erateur gradient aux petits voisinages est �a former les di��erences
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courantes de pixels le long des lignes et des colonnes

GL (x; y) = I (x; y)� I (x� 1; y)

GC (x; y) = I (x; y)� I (x; y � 1)

et le gradient du contour est calcul�e 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 mod�eles des r�eponses impulsionnelles du gradient

G (x; y) = max fjG1 (x; y)j ; jG2 (x; y)j ; :::; jGM (x; y)jg

Gk (x; y) = I (x; y) �Hk (x; y)

o�u Gk est la k
�eme �equi-distance direction obtenue par la convolution de l'image et Hk (x; y) la

matrice de r�eponse impulsionnelle. L'angle du gradient est d�etermin�ee par la direction du plus

grand gradient, comme indiqu�e dans les �gures ( 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 l'image
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I. 4. 4 D�etection du contour par les d�eriv�ees de deuxi�eme ordre:

Le contour laplacien d'une image I dans le domaine continu (a; b) est d�e�ni comme

G (x; y) = �I (x; y)

=

�
@2I

@x2
+
@2I

@y2

�
: (34)

Si I rencontre certaines contraintes de lissage les passages par z�ero de G (x; y) sont des courbes

ferm�ees et la convolution par le laplacien est �a quatre voisins:

G (x; y) = [I (x; y)� I (x� 1; y)]� [I (x+ 1; y)� I (x; y)]

+ [I (x; y)� I (x; y + 1)]� [I (x; y � 1)� I (x; y)] :

G (x; y) = I (x; y) �H (x; y) (35)

H =

26664
0 �1 0

�1 4 �1

0 �1 0

37775
obtenu par la formule de Taylor

f(x0 + h) =
NX
n=0

hn

n!
f (n) (x0)

Figure.10 Image Originale Figure.11 Contour par Laplacian
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I. 4. 5 D�e�nition 25

Pour d�eterminer l'existence des contours par l'usage du laplacien, on suppose qu'ils sont invari-

ants sous rotation mais �ca n'est pas pr�ecis (�a cause du processus d'acquisition).

I 00 (x; y) =
@2I (x; y)

@x2
cos2 � +

@2I (x; y)

@x@y
cos � sin �

+
@2I (x; y)

@y2
sin2 � (36)

peut nous permettre de d�eterminer la direction du contour (sous condition que � = �
4
).

Remarque:

Il y a plusieurs mod�eles pour d�etecter les contours de l'image d�ependent g�en�eralement sur le

gradient ou le laplacian.

1. D�etecteur de Roberts

G (i; j) =

q
GC (i; j)

2 +GL (i; j)
2o�uG (i; j) estl0imagesortie

GC (i; j) = I (i; j)� I (i� 1; j)

GL (i; j) = I (i; j)� I (i; j � 1)

et l'orientation du contour

� (i; j) =
�

4
+ arctan

�
GC (i; j)

GL (i; j)

�
:

2. D�etecteur du Sobel-Prewitt- Frei and Chen

La raison pour laquelle l'op�erateur du Sobel-Prewitt- Frei and Chen est mieux �eliminateur que celui du

Roberts est attribuable �a leur grande taille qui fournit la moyenne des petites 
uctuations de lumiance.
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G (i; j) =

q
GC (i; j)

2 +GL (i; j)
2

GL (i; j) =
1

K + 2
[(A2 +KA3 + A4)� (A0 +KA7 + A6)] (37)

GC (i; j) =
1

K + 2
[(A0 +KA1 + A2)� (A6 +KA5 + A4)]

pour l'op�erateur de prewitt K = 1; pour l'op�erateur de Sobel K = 2; pour l'op�erateur de

Frei-Chen K =
p
2;

avec Al l = 0::7 les pixels voisins du pixel vis�e.

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

par Gradient de l'image par �ltre du Robert par �ltre du Sobel

I. 4. 6 La di�usion anisotropique pour la restauration de l'image

On distingue trois types des bruits appliqu�es sur les images en niveaux de gris qui changent

les valeurs originales des certains pixels dans l'image selon une fenêtre coulissante de dimension �2

de pr�ef�erence 7 < � < 3.
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Figure.15 Image Originale Figure.16 Image bruit�ee

par Salt & Pepper

Figure.17 Image bruit�ee Figure.18 Image bruit�ee

par Gaussian par Speckle

Pour �eliminer le bruit inclu dans l'image ou seulement lisser l'image, plusieurs algorithmes

�ltres d�evelop�es basant sur des di��erentes matrices de r�eponse impulsionnelle.

Au but de programmation, on consid�ere I l'image en niveau de gris une matrice �a des valeurs

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

I (x; y) I (i; j) ; i = 1::M et j = 1::N:
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I. 4. 6.1 Filtrage par la m�ediane

Le �ltre m�edianne se compose d'une fenêtre coulissante embrassant un nombre impaire des

pixels au voisinage du pixel bruit�e, o�u le pixel bruit�e central est remplac�e par la m�edianne des

pixels dans la fenêtre.

Remarque: Il est pr�ef�er�e d'utiliser une fenêtre de dimension 3 � 3 pour ne pas perdre des

pixels �a la haute r�esolution.

Figure.19 Image Originale Figure.20 Image bruit�ee Figure.21 Image restaur�ee

par Salt & Pepper par �ltre Median

I. 4. 6.2 Filtrage pseudom�edien

Un �ltre propos�e par Pratt et al pour calculer un pseudom�edien par

pMed fSLg =
1

2
(maxmin fSLg+minmax fSLg)

SL est une s�equence des �el�ements fs1; s2; :::; sLg :

I. 4. 6.3 Filtrage gaussien

Il est d�e�nis par G (s) = 1
2�s2

exp

�
�1
2

�
I(i;j)
s

�2�
avec un noyeu pr�ecis selon l'�ecart type s

Figure.22 Image Originale Figure.23 Image bruit�ee Figure.24 Image restaur�ee

par Gaussian par �ltre Gaussian

47



Chapitre I Des Outils Math�ematiques et Informatiques

I. 4. 6.4 Filtrage par l'�equation de la chaleur

Il s'agit d'une EDP parabolique

@I

@t
= �I (i; j; t) t � 0; i; j 2 [0; 255]

Figure.25 Image Originale Figure.26 Image bruit�ee Figure.27 Image restaur�ee

par Gaussian par eq. de Chaleur

I. 4. 6.5 Filtrage par le d�etecteur du Marr-Hildreth

Il s'agit du d�et�ecteur pr�esent�e dans [2]

@I

@t
= � [G � I] ; G est le �ltre gaussien.

I. 4. 6.6 Filtrage par di�usion anisotropique

Cette m�ethode du �ltrage �etait pr�esent�ee par Perona-Malik [4]

@I

@t
= div [C (jrIj) � rI]

I. 4. 6.7 On obtient le mod�ele du Luis Aharez et al [5]

@I

@t
= C (jG � rIj) � jrIj div rIjrIj

I. 5 Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons pu fournir une pr�esentation compl�ete des outils math�ematiques

n�ecessaires, des outils de base qui permettent �a Mahdat de mettre en �uvre la m�ethode de

r�ecup�eration d'image propos�ee.
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CHAPITRE II

Des approches propos�ees bas�ees sur les m�ethodes
analytiques

et g�eom�etriques pour la restoration des images
aux niveaux de gris
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II. 1 INTRODUCTION

On pr�esente notre approche et l'applique pour le d�ebruitage, la restauration et l'enhacement

des images en niveaux de gris bruit�ees sous di��erents types du bruit d'une fa�con g�en�erale puis pour

les images m�edicales et les images t�el�ed�et�ect�ees par satellite.

II. 2 La m�ethode propos�ee pour le d�ebruitage et la restauration des images en

niveaux de gris

On propose une approche de di�usion anisotrope sur la base des EDP (�equations aux d�eriv�ees

partielles) , contient le mouvement par courbure moyenne, produit de convolution , noyau gaussien

et temps de traitement. 8<: It = c (t) jrG� � Ij : jrIj : div rI
jrIj

I(0; x; y) = I0(x; y)
(38)

consid�erant que

{ It l' image rehauss�ee �a partir de l'image bruit�ee.

{ c(t) = 1+ 1p
4+t2

le terme de coe�cient du probl�eme de di�usion qui aide �a am�eliorer le contraste

de l'image et l'empêche de s'assombrir pendant le processus d'ex�ecution.

{ Le terme de mouvement par courbure moyenne est un terme de di�usion d�eg�en�er�e jrIj : div rI
jrIj

pr�ecis le pixel bruit�e et la direction du bruit dans son voisinage multidirectionnel.

{ jrG� � Ij Masque de noyau gaussien avec � �ecart type que nous utilisons pour la restauration

des pixels bruit�es , avec plage de � � � masque, pour red�e�nir la valeur du pixel bruit�e �a

partir de ses pixels voisins, nous pouvons donc identi�er la valeur d'origine du pixel d�egrad�e.

La solution num�erique de l'EDP (�equations di��erentielles partielles) , dans le syst�eme ant�erieur

est trouv�ee par la m�ethode des di��erences �nies (DF) , la m�ethode am�elior�ee de Simpsons [19; 20; 21; 22]

et le produit de convolution [7; 18] :

L�a o�u le pixel de l'image est l'�etape du maillage n�ecessaire au traitement num�erique de l'image

dans ce cas, cela signi�e qu'on va travailler localement pour chaque pixel de l'image num�erique.

Pour la clari�cation de l'image recherch�ee lors du processus d'acquisition d'image, le pas de

temps est calcul�e
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� =
T

N 0

T : plage de temps , N 0 : nombre d'it�erations et � = 1::T index de temps.

L'image en niveaux de gris est la fonction I tel que

I : (a; b)2 � R2 �! R

Contrairement aux m�ethodes num�eriques habituelles o�u il a besoin de l'�etape h pour cr�eer le

maillage de l'intervalle ouvert 
 , nous allons d�ependre des pixels de l'image comme une �etape du

maillage, nous allons travailler pour chaque pixel dans l'image num�erique , et pour l'�etape � nous

d�ependons de la clari�cation d'image recherch�ee dans le travail d'acquisition d'image, o�u :


 = (a; b)2 devient 
 = [M;N ] la taille de l'image discr�ete avec

I(t; x; y) = I(k; i; j) = Iki j (39)

(i; j) les coordonn�ees du pixel :

M : nombre des lignes d'image i = 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

� It = @I
@t
(t; x; y) approximation de premi�ere d�eriv�ee pour le temps � , utilisant la m�ethode de

Taylor

It '
I(t+ 1; x; y)� I(t; x; y)

�
+O(�)

O(�) �! 0

� �! 0

51



Chapitre II Des approches propos�ees bas�ees sur les m�ethodes analytiques et g�eom�etriques

on obtient

It =
I(k + 1; i; j)� I(k; i; j)

�
(40)

� (rG� � I ) (x; y) =
Z



Z



rG�(x� � 1; y � � 2):I (� 1; � 2)d� 1d� 2

la subdividision de 
 :

{ h1 =
b�a
M

xm = a+m:h1 pour 8x 2 (a; b) et m = 1::M .

{ h2 =
b0�a0
N

yn = a
0 + n:h2 pour 8y 2 (a0; b0) et n = 1::N .

et selon la m�ethode am�elior�ee de Simpsons

xm+1Z
xm�1

f(t)dt ' h

3
[f(xm�1) + 4:f(xm) + f(xm+1)]

conclue

(rG� � I ) (x; y) =
M�1X
m=1

N�1X
n=1

xm+1Z
xm�1

yn+1Z
yn�1

rG�(x� � 1; y � � 2):I (� 1; � 2)d� 1d� 2

'
M�1X
m=1

N�1X
n=1

h1h2
9
[rG�(xm�1; yn�1):ee (xm�1; yn�1)

+4:rG�(xm; yn�1):I (xm; yn�1) +rG�(xm+1; yn�1):I (xm+1; yn�1)

+4:rG�(xm�1; yn):I (xm�1; yn) + 16:rG�(xm; yn):I (xm; yn)

+4:rG�(xm+1; yn):I (xm+1; yn) +rG�(xm�1; yn+1):I (xm�1; yn+1)

+4:rG�(xm; yn+1):I (xm; yn+1) +rG�(xm+1; yn+1):I (xm+1; yn+1) (41)

Le noyau de GaussG� G�(x; y) =
1

2:�:�2
exp

�
� x2+y2

2:�2

�
;son gradient rG� est

rG�(x; y) = rG�(i; j) =

0@ �i
2:�:�4

exp
�
� i2+j2

2:�2

�
�j

2:�:�4
exp

�
� i2+j2

2:�2

�
1A
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le produit de convolution

jrG� � I j (x; y) =

�����19
M�1X
m=1

N�1X
n=1

[rG�(i� 1; j � 1):I (i� 1; j � 1)

+4:rG�(i; j � 1):I (i; j � 1) +rG�(i+ 1; j � 1):I (i+ 1; j � 1)

+4:rG�(i� 1; j):I (i� 1; j) + 16:rG�(i; j):I (i; j)

+4:rG�(i+ 1; j):I (i+ 1; j) +rG�(i� 1; j + 1):I (i� 1; j + 1)

+4:rG�(i; j + 1):I (i; j + 1) +rG�(i+ 1; j + 1):I (i+ 1; j + 1) (42)

� jrIj =

������ IxIy
������,

Ix =
@I
@x
(t; x; y) approximation de premi�ere d�eriv�ee pour le temps x, utilisant la m�ethode de

Taylor

Ix ' I(t;x+1;y)�I(t;x;y)
h1

+O(h1)
O(h1) �! 0

h1 �! 0
) Ix=

I(k;i+1;j)�I(k;i;j)
h1

Iy = @I
@y
(t; x; y) approximation de premi�ere d�eriv�ee pour le temps y, utilisant la m�ethode de Taylor

Iy ' I(t;x;y+1)�I(t;x;y)
h2

+O(h2)
O(h2) �! 0

h2�! 0
) Iy=

I(k;i;j+1)�I(k;i;j)
h2

comme h1 = h2 = pixel : Ix = I(k; i+1; j)� I(k; i; j) et Iy = I(k; i; j +1)� I(k; i; j) ,

jrIj=
q
(I(k; i+ 1; j)� I(k; i; j))2 + (I(k; i; j + 1)� I(k; i; j))2 (43)

� div rI
jrIj , (rI) =

0@ Ix

Iy

1A,

div
rI
jrIj=

I2xIyy + I
2
yIxx � 2:IxIyIxy�
I2x + I

2
y

� 3
2

(44)
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{ Ixx =
@2I
@x2
(t; x; y) approximation de premi�ere d�eriv�ee pour le temps x, utilisant la m�ethode de

Taylor

Ixx = I(k; i+ 1; j)� 2:I(k; i; j) + I(k; i� 1; j) (45)

{ Iyy =
@2I
@y2
(t; x; y) approximation de premi�ere d�eriv�ee pour le temps y, utilisant la m�ethode de

Taylor

Ixx = I(k; i; j + 1)� 2:I(k; i; j) + I(k; i; j � 1) (46)

donc le divergent devient

div
rI
jrIj=

I2i Ijj + I
2
j Iii � 2:IiIjIij�
I2i + I

2
j

� 3
2

(47)

la combinaison des approximations discr�etes obtenues dans les �equations (40; 42; 44) pour le

syst�eme nous permet de programmer l'algorithme utilis�e �a la restauration des images bruit�ees.

II. 3 Stabilit�e du probl�eme

On utilisons le th�eor�eme suivant pour prouver la stabilit�e de la m�ethode propos�ee, qu'elle

maintient la restauration et le processus de d�ebruitage de d�epassement pour ramener la version

bruit�ee d'une image �a la version originale.

II. 3. 1 Th�eor�eme 04

Soit le probl�eme L:U = f d'o�u le probl�eme perturb�e est L:U (h) = f (h):

Le sch�ema explicite d'Euler du probl�eme L:U = f est stable si :

9� > 0;9h0 > 0 8h < h0;8�f (h) 2 Fh; telque;

L:U (h) = f (h) + �f (h) accepte solution unique Z(h) 2 Uh ;

de plus


Z(h) � U (h)



Uh
� �



f (h)


Fh
o�u � est constant:

Z(h) solution approch�ee deUh ; U (h)espace des solutions approch�ees:

f (h) fonction approch�ee; F (h)espace fonctionnel approximatif:
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On applique le th�eor�eme pr�ec�edent sur le probl�eme, lorsque le sous-ensemble 
 est associ�e �a la

norme sup.

Dans It =
@I
@t
l'op�erateur@:

@:
est lin�eaire, nous prouvons que:

I(h)




h
� �



f (h)



h
; I : l'image

on a:

It=
I(t+1;x;y)�I(t;x;y)

�
et It= f(k; i; j)

alors on obtient
I(k + 1; i; j)� I(k; i; j)

�
= f(k; i; j)

I(k + 1; i; j) = I(k; i; j) + � :f(k; i; j)��Ik+1ij

�� = ��Ikij + � :fkij��
max
i;j

��Ikij�� � max
i;j

��Ik�1ij

��+ � :max
i;j

��fkij��
:

:

:

max
i;j

��I1ij�� � max
i;j

��I0ij��+ � :max
i;j

��fkij��
par addition côte �a côte et r�eduction dans les mêmes termes, on obtient

max
i;j

��Ikij�� � max
i;j

��I0ij��+ n:� :max
i;j

��fkij��

I(h)



h
� �



f (h)



h

o�u le sch�ema est stable pour : � = 1 + T .
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A�n d'estimer l'e�cacit�e de notre mod�ele de restauration d'image, nous l'appliquons sur

di��erents types de bruit (Salt-Pepper, Gaussian, Speckle), dans des domaines vari�ees m�edicales et

t�el�ed�et�ect�ees par satellite, nous r�ealisons l'algorithme et la simulation �a l'aide de PC Windows dans

un syst�eme aliment�e par Intel 2,6 GHz et 32 bits syst�eme d'exploitation avec 2 Go de RAM. Les

exp�eriences sont r�ealis�ees �a l'aide du logiciel MATLAB R2017 pour sa bô�te �a outils de traitement

d'image et en adjugeant au PSNR et au SSIM ; avec un intervalle de temps pris entre � = 0:1s or

� = 60s selon la taille et le nombre d'images pour les it�erations, en notant que :

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

et son approximation bruyante.

SSIM : Structure Similarity Index Metrix est une m�ethode de pr�ediction de la qualit�e per�cue de

la mesure de la similarit�e entre deux images, g�en�eralement l'image originale et l'image restaur�ee.

Le sch�ema explicite d'Euler extrait de la discr�etisation du syst�eme (18), conclut l' algorithme

programm�e dans MATLAB , donne le processus de restauration de l'image bruit�ee et la manipu-

lation passe par les �etapes suivantes :

� �etape 1: programmez le produit de convolution bas�e sur le noyau gaussien en tant que masque

� � � avec �ecart type � et param�etre d'�echelle.

� �etape 2 : v�eri�ez la dimension de l'image qui doit être dim(I) = 2

puis convertissez l'image en image en niveau de gris avec des valeurs uniques pour les pixels.

� �etape 3 : �ltrer l'image par mouvement par courbure moyenne pour d�etecter les pixels

d�egrad�es.

� �etape 4 : d�eterminer le pas de temps � et K le nombre d'it�eration et l'�ecart type �.

� �etape 5 : lancer une boucle de k = 1 �a k = K en restaurant les pixels d�egrad�es et

am�eliorer l'image, en calculant PSNR et SSIM pour mesurer l'am�elioration montr�ee �a partir

des r�esultats que nous avons obtenus.

Le num�ero de l'it�eration de la le processus de d�ebruitage est compris entre 10 et 20 fois pour

remarquer une am�elioration de la balle avec un PSNR �elev�e, comme vu dans l'organigramme

suivant
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II. 4. Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons examin�e la construction d'un mod�ele de la restoration d'image,

dependant aux EDP et le pixel lui même, soit pour detecter la degradation ou bien pour pr�eciser

la direction du bruit.
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CHAPITRE III

Simulation et Int�erpritation des r�esultats
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III. 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 l'efficacité du modele proposé. 

III. 2  PRESENTATION DE LA SIMULATION ET L’INTERPRETATION 

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

l'algorithme proposé par le système du 2éme chapitre, les tableaux suivants font une description de la 

régularisation des images sous différents types des bruits et différents paramètres de diffusion, 

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

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Table 1.    Additif Bruit  "Salt & Pepper"  pour d= 0.05 et K = 5 

Image Originale Image Bruitée Image Restaurée 

 

  
Figure.28.a Figure.28.b Figure.28.c 

   
Figureure.29.a Figureure.29.b Figureure.29.c 

   Figureure.30.a Figure.30.b Figure.30.c 

   
Figure.31.a Figure.31.b Figure.31.c 
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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 

   

Figure.33.a Figure.33.b Figure.33.c 

   

Figure.34.a Figure.34.b Figure.34.c 

   

Figure.35.a Figure.35.b Figure.35.c 
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III. 3  COMPARAISON STATISTIQUES PAR PSNR ET SSIM 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Comme apparant par le paramétre SSIM, la restoration d’image bruitée soit  Salt & Pepper ou 

Gaussian atteint des bonne resolutions. 

 

III. 4  INTERPRETATION AVEC LES TRAVAUX RECENTS 

 

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

proposée dans les tebles 5, 8, 9. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Table 3.    Additif Bruit  "Salt & 

Pepper"   

   

Image Originale 

et Image Restaurée 
PSNR SSIM 

Figure.28.a 

Figure.28.c 
33.74 0.96 

Figure.29.a 

Figure.29.c 
32.20 0.91 

Figure.30.a 

Figure.30.c 
36.97 0.97 

Figure.31.a 

Figure.31.c 
30.30 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 

Figure.33.c 
18.73 

0.61 
 

Figure.34.a 

Figure.34.c 
19.36 0.65 

Figure.35.a 

Figure.35.c 
19.60 0.62 
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Table 5.     Comparaison avec les résultats des approches précédentes Notre approche proposée 

Approche 

Comparée  
Image Originale Image Bruitée Image Restaurée PSNR Image Restaurée PSNR 

[23] 

   

22,92 

 

29.93 

Figure.36.a Figure.36.b Figure.36.c Figure.36.d 

[24] 

   

29.55 

 

30.30 

Figure.37.a Figure.37.b Figure.37.c Figure.37.d 

[25] 

   

34.85 

 

35.06 

Figure.38.a Figure.38.b Figure.38.c Figure.38.d 

[26] 

   

27.43 

 

27.62 

Figure.39.a Figure.39.b Figure.39.c Figure.39.d 
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Table 6.    Additif  Bruit  "Salt & Pepper"  pour d= 0.1 et K = 4 
 

Image Originale Image Bruitée Image Restaurée PSNR SSIM 

 

   

 

18.60 

 

0.72 

Figure.40.a Figure.40.b Figure.40.c 

   

 

19.65 

 

0.54 

Figure.41.a Figure.41.b Figure.41.c 

   

 

17.68 

 

0.48 

Figure.42.a Figure.42.b Figure.42.c 

   

 

15.11 

 

0.64 

Figure.43.a Figure.43.b Figure.43.c 
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Table 7.    Additif  Bruit  "Spekle "  pour d= 0.1 et K = 10 
 

Image Originale Image Originale Image Originale PSNR SSIM 

 

   

 

25.69 

 

0.51 

Figure.44.a Figure.44.b Figure.44.c 

   

 

22.96 

 

0.70 

Figure.45.a Figure.45.b Figure.45.c 

   

 

24.47 

 

0.46 

Figure.46.a Figure.46.b Figure.46.c 

   

 

24.18 

 

0.31 

Figure.47.a Figure.47.b Figure.47.c 
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Table 8.     Comparaison avec les résultats des approches précédentes Notre approche proposée 

Approche 

Comparée  
Image Originale Image Bruitée Image Restaurée SSIM Image Restaurée SSIM 

    [27] 

   

 0.85 

 

      0.76 

Figure.48.a Figure.48.b Figure.48.c Figure.48.d 

 

      [28] 

   

 

 0.48 

 

 

 

0.34 

Figure.49.a Figure.49.b Figure.49.c Figure.49.d 

     [29] 

   

 

  0.51 

 

 

0.35 

Figure.50.a Figure.50.b Figure.50.c Figure.50.d 

     [30] 

   

 

 

  0.49 

 

 

0.47 

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 

Comparée  
Image Originale Image Bruitée Image Restaurée 

PSN

R 
Image Restaurée PSNR 

     [31] 

   

43.33 

 

38.58 

Figure.52.a Figure.52.b Figure.52.c Figure.52.d 

 

      [32] 

   

42.14 

 

40.76 

Figure.53.a 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 améliorées et leur aspect s'est élevé avec un petit nombre de répétitions comme vue par PSNR. 

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

    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. 

III. 5   Conlusion:  

   Depuis une comparaison entre les résultats conclus, par la méthode proposée et les travaux récents 

[23,24,25,26,27,28,29,30,31,33] montre que nous avons la similarité, entre l’image originale et 

l’image restorée, est élevée  quelque soit le type du bruit. 
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CONCLUSION GENERALE  

ET PERSPECTIVE 

    Ce travail étude brièvement, un point de vue sur l'approche mathématique  au traitement d'images, 

surtout au niveau de l'amélioration et la restauration des imags en niveaux de gris bruitées afin d'élever 

la résolution des images. Venir à l'efficacité d'EDP et leurs applications à la méthode de Diffusion 

Anisotropique; car le champ des recherches au traitement d'image est très augmentant par jour, la 

proche proposée arrive aux performances remarquables à travers un petit le nombre d'itérations avec 

des bruits élevés 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 

géométriques (mouvement par courbure moyenne), nous donne un algorithme chargé d'être étendu à 

tous les types d'images d'échelle de gris de bruit. 
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