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Résumeé

Les images issues des difféerentes techniques ddreagmédicale sont généralement
dégradées par un bruit. La tAche qui consistetaues une image de bonne qualité a partir
de sa version bruitée est communément appelée ithgfgu Celui-ci a engendré une
importante littérature en prétraitement des imagespendant, il faut recourir a des méthodes
de filtrage appropriées pour réduire le bruit deassimages médicales. Ces dernieres annees,
plusieurs approches de filtrage linéaire et nogdire ont été élaborées tout d’abord trés
intuitives, mais progressivement de plus en pluspgiexes. Dans notre travail de recherche,
nous analysons ces approches, et nous proposanses'anéthodes pour le filtrage des
images médicales. Commencons par les filtres dg@nage linéaire et non linéaire, les filtres
a base des équations a dérivés partielles etltess fadaptatives, le filtrage fréquentielle et
bien évidemment les ondelettes. Des travaux sueldes applications de la transformée en
ondelettes dans le domaine du traitement d'image®i@ effectués en utilisant le seuillage
des coefficients d'ondelettes. Ce travail contigtdés éléments concernant les bases
d’'ondelettes et une application de la transforn@esndelettes « le débruitage par seuillage
des coefficients d’ondelettes ». Notre analyseéaedffiectuée en deux étapes, La premiere
étape correspond au choix de I'ondelette analysadéguate et le niveau de décomposition
convenable. Par opposition, la seconde étape application des différents types de
seuillages sur les ondelettes choisis dans la grenditape. En revanche, afin d'évaluer les
performances des méthodes de filtrage qui se hastes ondelettes, nous proposons une
nouvelle famille d’'ondelette fondée sur le calaadctionnaire. Deux étapes sont nécessaires
pour la mise en ceuvre de ce type d’'ondelette,dnjgre consistant a calculer les fonctions
de transferts des filtres fractionnaires qui caunstit I'ondelette, et la seconde a combiner ces
filtres avec I'opération de sous-échantillonnagerpavoir une ondelette fractionnaire. Une
large étude comparative a finalement été menée ddirconfronter nos algorithmes de
débruitage a d’autres débruiteurs de I'état dé.l'ar

Mots-clés:

Imagerie médicale, débruitage, les filtres de waige, les filtres a base des EDP, le filtrage
fréquentielle, ondelettes, seuillage, calcul fiamtiaire, sous-échantillonnage, ondelette
fractionnaire.



Abstract

Image data observed at the output of different oadimaging techniques are generally
degraded by noise. The task which consists to restogood quality image from its noisy
version is commonly known as denoising. This hasegged a large literature in image
preprocessing. However, it is necessary to useogppte methods of filtering to reduce noise
in medical images. In recent years, several appexlnear and nonlinear filtering have been
developed very intuitive at first time, but gradyahore and more complex. In our research,
we analyze these approaches, and we propose o#fteods for filtering medical images.
Start with the linear and non-linear near filtdibers based on partial derivatives equations
and adaptive filters, frequency filtering and oficge the wavelets. Works on applications of
the wavelets transform in the area of the imagegssing using the thresholding wavelets
coefficients have been undertaken. This work costalements concerning the wavelet
transform and a wavelet transform application “dsing by thresholding wavelets
coefficients”. Our analysis was conducted in twagss; the first stage corresponds to the
choice of analyzing wavelet adequate and apprepleatel of decomposition. In contrast, the
second step is the application of different typethoesholding on the wavelet chosen in the
first stage. However, in order to evaluate theguentince of filtering methods which is based
on wavelets, we propose a new family of wavelentiad on fractional calculus. Two steps
are necessary to implement this type of waveletfitist is to calculate the transfer functions
of fractional filters that constitute the waveledathe second to combine these filters with the
operation of sub-sampling to have a fractional u&ved comprehensive comparative study
has been carried out to compare our denoisingi#tgus to state-of-the-art competitors.

Keywords:

Medical Imaging, denoising, neighborhood filten#tefs based on EDP, frequency filtering,
wavelet thresholding, calculating fractional, saoapling, wavelet fraction.
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Introduction générale



AVANT-PROPOS

Le traitement d’'images est une phase préliminamasdle but de préparer des images
numeériques a une analyse ultérieure de plus hawtani comme [linterprétation, la
visualisation, le stockage ou la communication.

Tous les secteurs de la recherche scientifiquesigbg, biologie, médecine, astronomie,
automatique...) jouent un réle de plus en plus mam de développer cette discipline. En
effet, l'utilisation des différentes techniques thaitement d’images, dans le cadre plus
spécifiqgue de la médecine (ce que I'on appelledterie médicale) connait actuellement de
grands progrés et devrait permettre d’amélioreddsection précoce et le traitement de
nombreuses pathologies (cancers, maladies auto{iesnau infectieuses par exemple).Le
développement de ce type de technologie constidne dn enjeu majeur de santé publique.

Cependant, la plupart des techniques d’'imagerieaaldsubissent un probléme relatif a un
sujet classique : la restauration d’'images.

L’'opération de restauration consiste a corriger ilegges dégradées et a reconstruire un
signal de bonne qualité a partir d’'un signal dirgetindirect et de médiocre qualité, suite au
processus d’acquisition.

D’une maniére générale, le signal déterministe’ideagje observée est contaminé par des
fluctuations stochastiques que I'on qualifie géledmeent de bruit. Ce dernier peut étre soit
additif, soit multiplicatif. Ici, nous nous intéserons uniquement au bruit additif qui est
souvent rencontré dans la littérature sur la reastaun d'image. Et les techniques de
restauration d’image reposent toutes sur des nsadiéins d’image et du bruit.

Notre principal probléme, que nous allons traitensistera a récupérer une image de bonne
gualité, proche de I'image originale, a partir ddimage bruitée de mauvaise qualité.

Dans la littérature du traitement d’'images, diffédes méthodes de débruitage ont été
proposées et développées. Tout d’abord, des mé&amidiltrage spatial ont été proposées.
Celles-ci consistent a réduire le bruit dans lesezajui ne présentent pas d’objets intéressants
et a accentuer la perception des structures dént€es techniques de filtrage utilisent un
filtre passe-bas pour supprimer les hautes frégsree qui a pour inconvénient d’atténuer
les contours de l'image. Pour pallier a ces proelemde nouvelles techniques, plus
performantes, ont vu le jour aux cours des annBext 80 ; citons notamment les approches
variationelles basées sur les EDPs, les approdilessant les champs de Markov [Li, 1995,
Winkler, 1995, Zhu et al., 2000], et les approcbasées sur les transformées multi-échelles,
notamment la transformée en ondelettes. Récemmesntjerniéres ont montré leur puissance
dans le cadre de l'estimation statistique. Paritgsbde ces transformées parcimonieuses
[Boubchir, 2007], I'énergie du signal utile est centrée sur un faible nombre de coefficients,
ce qui offre ainsi un cadre naturel non linéaire@rpestimer ce signal. En effet, il suffit de
seuiller les coefficients de I'image observée ehwdrser la transformée pour obtenir une
estimée du signal utile. Par ailleurs, les tramafs en ondelettes qui se base sur le calcul



fractionnaires présentent de tres bonnes propriethématiques permettant de couvrir une
treés large classe d'images. En effet, I'applicati®s méthodes fractionnaire en restauration,
en rehaussement de contours ou encore a la segimend2s images montre de facon

évidente leur supériorite.

Dans le premier chapitre, nous décrivons tout dadbes differentes techniques d'imagerie

médicale et biomédicale existantes ou en courgdeloppement. Nous présentons ensuite la
définition de ce que nous entendons par artef&@wsr conclure ce chapitre nous exposons
guelques parameétres quantitatifs de bruit danspgdications de traitement de signaux et

d’'images.

Dans le deuxiéme chapitre, nous présenterons fEsatites méthodes pour la restauration
des images, a travers les filtres linéaire et mo#aires de voisinage, les différentes méthodes
de débruitage a base des équations a dériveesllgaret les différents filtres adaptatifs, les
méthodes issues de I'analyse harmonique et biateéwnent, la transformée en ondelettes.
La partie finale de ce chapitre est dédiée a undeétomplémentaire effectuée sur de
nouvelles approches de débruitages qui sont basgdintelligence artificielle (réseaux de
neurone artificiel, logique flou, PSO).

Dans le chapitre 3, nous présenterons les basewighés des opérateurs d'ordre
fractionnaire, tout en rappelant les définitiondest principales propriétés de ces opérateurs
ainsi que les différentes méthodes d’approximatetnies transformées qui se base sur cette
analyse.

Dans le chapitre 4, apres avoir exposé un rappaéswndelettes et 'analyse multirésolution,
nous nous penchons le formalisme général de I'lgne de débruitage par seuillage de
coefficients d’'ondelette ensuite nous présentetessdifféerents modéle de seuillage et de
seuil qui ont été proposés dans la littérature rditetnent d’'images. En revanche, notre
analyse a été effectuée en deux étapes, La presigpe correspond au choix de I'ondelette
analysante adéquate et le niveau de décompositiomenable. Par opposition, la seconde
étape est l'application des différents types dellages sur les ondelettes choisis dans la
premiere étape. Dans la derniere partie de ce tthapbus proposons une nouvelle classe
d’'ondelette qui se base sur le calcul fractionndieux étapes sont nécessaires pour la mise
en ceuvre de ce type d’'ondelette, la premiere dengisalculer les fonctions de transferts des
filtres fractionnaires qui constituent I'ondeletit, la seconde a combiner ces filtres avec
I'opération de sous-échantillonnage pour avoir andelette fractionnaire.

Enfin, une conclusion générale effectue la synthése résultats et permet de dégager
guelques perspectives.



MRI images "have an enormous impact on
health care in the developed part of the
world today,"

By Dr. Hans Ringertz

Chapitre 1

Paul Christian Lauterbur
6 Mai 1929 — 27 Mars 2007

Généralités sur I'imagerie médicale

1.1 Introduction

Ce premier chapitre ne concerne pas directememaveil réalisé au cours de ce mémoire,
mais cherche a le replacer dans le contexte dadjernie médicale.

Cependant, il existe a I'heure actuelle un certeambre de techniques d’imagerie du corps
humain couramment employées comme outils diagnestigdans le domaine médical.
Chacune d’elles est sensible a un type de contpasteeulier, et trouve ses applications pour
des organes différents.

Dans ce chapitre, nous décrivons tout d’abord iéérdntes techniques d’'imagerie médicale

et biomédicale existantes ou en cours de développemous présentons ensuite la définition

de ce que nous entendons par artefacts. Finalemens exposons quelques parametres
guantitatifs de bruit dans les applications dddraent de signaux et d'images.
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1.2 Les systemes d’'imageries médicales

L’'imagerie médicale désigne un ensemble de teclesigqun invasives et non traumatisantes,
chacune d’elles est sensible a un type de contpastieulier, elles nous permettent d’obtenir
des informations sur des aspects internes de hisge. Ces différentes techniques
d'imagerie médicale sont régulierement utiliséem afétablir un diagnostic précis, de

préparer une opération chirurgicale ou de contri@sreffets d'un traitement ou d’'un acte
chirurgical.

D’autre part, Les différentes modalités d'imagdrsiemédicale sont ainsi toutes basées sur
l'utilisation de rayons électromagnétiques poureobt les informations désirées, sans
effectuer de prélevements sur I'organisme. Cesigaks utilisent des rayonnements répartis
sur I'ensemble du spectre électromagnétique : dgsns gamma dans le cas de I'imagerie
nucléaire pour les rayonnements les plus énergestjcaux ultrasons lors des échographies, en
passant par les rayons X, les ondes radio danasleles IRM (en complément d’'un champ
magnétique constant), et enfin les rayonnementarmiges dans le cas de l'imagerie de

fluorescencéFigure 1.1).

Ecographie  |rRM FluorescenceRadiographie X Imagerie nucléaire
L : §1 :
c 98 £ i s Wi+ o |il =
= 2 22 = 1 = R Q 1 QD
o D | D! o ' I3 T [} < 0 <
o | i1 L 3 I t 9 3 S
8 = | = : g ] o i :S i =) ; >
| ¥ C ] [ wn ] X
5 |3 S— i > : Qe B i% Pox ; 2 Energie d’'un
i @ ZI | ; E photon E (ev)
4 i
—- :]' — ;:n-‘ +— T 1!.1 li]! — l:ﬂ1 — >
il Fréquence (Hz)
— >
3107 3.10° 310" 3.4043 10" 3.00" 310°
Longueur
d’Onde 10 i !U:I ]I:I-I. lﬂ'l' ID-E ]D-ll
A(m)

Figure 1-1 Représentation des différentes modatiténagerie en fonction des ondes
électromagnétiques qu’elles utilisent [Goutayer)@pD
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1.2.1 Rayons X
La radiographie a été la premiere technique d’imageédicale largement employée. En

effet, dés 1895 W.C. Rontgen, (Nobel 1901) [ROntd&95] physicien allemand découvreur
des rayons X, réalise la premiére radiographieadedin de sa femn{€igure 1.2 a).

(a) ()

Figure 1.2 (a) Radiographie de la main de la femme de Ront@encliché est connu comme la
premiere radiographie, méme si Réntgen avait réaliautres images dans les jours précédents. (b)
Examen radiologique du thorax au début du siecketube a rayons X est situé derriére la patiente.
(Source: site  http://www.xray.hmc.psu.edu/rci/)

Quelgues années seulement aprés leur découvestaayens X sont employés dans le

domaine médical. [Des 1897, Antoine Béclére, clee$ervice a I'hdpital Tenon a Paris, crée

le premier laboratoire de radiologie, ou il imposeexamen radiographique du thorax de tous
les patients entrant dans son service, afin destipa tuberculose] (Figure 1.2 b).

Le développement de capteurs a rayons X a baserdecenducteurs et 'avenement de
linformatique dans les années 70 ont permis l'ajppa de la tomodensimétrie, plus
couramment appelée scanner. Les scanners permeipeas reconstruction, de réaliser des
vues en coupe ou des vues en trois dimensions.

Les rayons X ont la proprieté de pénétration danplupart des tissus biologiques, ils
permettent donc de réaliser assez simplement uageiren projection, une "ombre", des
structures du corps humain. L'iode ou le baryteayuila propriété d’absorbation des rayons
X, est couramment utilisée en tant qu’agent derestd, dans le cas de I'angiographie. Son
injection dans le systeme sanguin permet aussi @exnrepérer les organes fortement
vascularisés et en particulier certaines tumeuraut®® part Les os sont beaucoup plus
absorbants que les tissus mous, c’est pourquoialgms X sont particulierement adaptés a
'imagerie osseuse.
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1.2.1.1 La radiologie conventionnelle

La réalisation d'une image en radiologie convermigle est basée sur la projection du corps
humain par transillumination (figure 1.3):

Tube a ravons

s

_..a--r""',“ - "I'T'---m Corps du
.r‘f _."|I i III K\I .
(/" ) patient
FA/FNEEEE RN R ANY Grille anti-

| | diffuision détectel

Figure 1.3 Schéma de principe de la radiograplieventionnelle [Selb, 2002].

Un faisceau de rayons X est envoyeé sur le patetnse rassemble de l'autre c6té sur une
plague photographique, combinaison d’'un écran éscent et d’'un amplificateur de brillance
ou d’'une émulsion photographique. On outre pouitéimes effets du rayonnement diffusé
sur I'image radiographique il faut placer Une griin plomb ou en acier en paralléle avec le
patient Cette grille est composée de lamelles géms en peigne, la hauteur et la distance des
lamelles définissant le pouvoir antidiffusant degtdle. Elle est utilisée, en pratique, lorsque
I'épaisseur des tissus dépasse 10 cm. L'image obétpar radiologie conventionnelle (figure
1.4-a par exemple) ne permet pas de faire de l'emagn trois dimensions. Cependant, si
cette technique offre un excellent contraste eleseos et les tissus mous, le contraste entre
les différents tissus mous est faible et rend gample difficile la localisation de tumeurs au
sein de ces tissus.

Les mammographies sont un exemple un peu particmas tres répandu de radiographie
conventionnelle: le sein est [égerement compreassé deux plaques, le tube a rayons X étant
situé d'un c6té et le détecteur de lautre. La regyl.4-b) présente un exemple de
mammographie: on y voit une tumeur dont les tissud plus denses que I'environnement.
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(a) T (b)

Figure 1.4 Deux exemples de radiographie convengbfie: (a) radiographie du thorax. (b)
mammaographie d’'un sein présentant une tumeur. (®owite http://www.villarsgyn.ch, image Prof.
R. Otto, Baden).

1.2.1.2 Le scanner X

Le CT (Computerized Tomographgu le scanner est une chaine radiotomographiqistéess
par un ordinateur qui mesure les densités d’untobj@tomique avec reconstruction
matricielle d’'une image numérisée, visualisée sdifférents contrastes.

Le premier prototype industriel a été présentél®@n2 par G.N. Hounsfield (Prix Nobel
1979) au congrés Annuel dritish Institute of RadiologyHounsfield, 1973]. Il pallie le
principal défaut de la radiographie conventionnedi@ ne permet pas de faire de I'imagerie
en trois dimensions.

Son principe est en effet de choisir un plan depecet d’effectuer de multiples projections
sous différents angles afin de connaitre le cdeffiod’atténuation en chaque point du plan.

Le patient est placé sur une table qui se déplaos t& sens longitudinal a l'intérieur d’'un
court anneau (généralement aux alentours de 7dhedrdés de diameétre). Pour cela, un fin
pinceau de rayons X, issu d’'une source collimdb@égye le corps du patient et réalise une
premiéere image en 2D (figure 1.5-a et -b). Le m@noeessus est répété apreés que le systéeme
a éete tourné, pour obtenir un nouvel angle de ptioje (figure 1.5-c et -d).

Un peu plus de 2 millions de données sont enrégigtn quelques secondes par I'ordinateur.
Le programme de celui-ci permet de calculer I'apgson du rayonnement en chaque point de
la coupe. Le scanner utilise I'absorption des ray®ren relation directe avec la densité des
tissus que les rayons ont rencontrés. Les résshatsalors mis en mémoire.

Quatre générations de scanners X se sont succé&dédas géométries sources-détecteurs
différentes, réduisant progressivement les temasaiisition. Actuellement, les appareils de
cinquieme génération acquiérent une image 2D erqagee millisecondes seulement,
permettant une veéritable imagerie temps réel, ®st@annographes a acquisition hélicoidale
rapide réalisent des images en trois dimensions.

La 3D permet une vue de “lI'objet” sous différentgjl@s, ce qui facilitent notamment I'étude
de fractures d’os courts et compacts. Elle perpeatexemple, d’obtenir des vues “éclatées”
de I'os du talon fracturé en plus de trois fragreehte chirurgien dispose ainsi d’'une bien
meilleure approche du travail qu’il doit accomplir.
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TRANSLATION
Masure d'absorption
(a) (b) pendant le balayage

"~ TRANSLATION INVERSE

Mesure d'absorplion
ROTATION ELEMENTAIRE pendant le balayage

(e) (d)

Figure 1.5 Schéma de principe du scanner X [Se€1b2P

Le scanner X trouve ses applications dans de namlatemaines de la médecine: pathologie
crano-encéphalique, ophtalmique, examen de Il'abdonui thorax (Figure 1.6), des
poumons...

Figure 1.6 Exemple d'image du thorax au tomodensétre [Theis & Anke, 2010].

Notons que les rayons X sont des rayonnementsants et a ce titre, leur utilisation doit
s'effectuer avec toutes les mesures de proteciiiguuates Pour cette raison, les examens
radiographiques ne doivent pas étre répétés témuémment (2 radios par an).
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1.2.2 L’échographie

L’échographie est une technique d’exploration eagerie médicale a caractere inoffensif en
raison, de l'usage des ultrasons. C’est la métlideestigation la plus simple parce qu’'elle
ne nécessite pas de grande préparation du patient.

Sa naissance a commencé en 1952, le BritanniqueWild et ’Américain J.M. Reid
présentent les premiéres images de sections 2D s#imobtenues a l'aide d’ultrasons. lIs
proposent eégalement le terme d’échographie, ouctéélrie”, pour désigner cette technique
d’investigation [Wild & Reid, 1952].

L’échographie présente l'avantage d'étre compléetdgnieoffensive aux doses employées

[Fink, 1984]. Une impulsion acoustique constituée quelques périodes, d’'une durée de
'ordre de la microseconde, est envoyée dans lpscbumain. Cette impulsion se propagent
dans l'organisme (foie, cceur, rein, foetus,...) ullissent une réflexion partielle (écho) a

chaque variation d'impédance acoustique du milkams que sa fréquence soit modifiée.

L'énergie ainsi réflechie (écho) est utilisée paentifier, localiser et caractériser l'interface.

La représentation de tous les échos le long dasdigle propagation des ultrasons permet de
creer l'image échographique. Cette image est d¢oéstide points dont la brillance est

fonction de l'intensité des énergies réfléchiedgmdifférentes interfaces traversées.

Les systemes actuels ont des dynamiques supériaut®® dB permettant de recueillir des
echos de tres faible amplitude. La mesure du tedep#ol et de l'intensité des échos permet
de déterminer les positions et les propriétés dicpues des structures situées en profondeur
dans les tissus. L’imagerie en mode A réalise uofilpen amplitude des propriétés
acoustiques du tissu selon une ligne de tir. Danadde B, cette amplitude est convertie en
intensité d’'un spot lumineux. Pour réaliser unegean deux dimensions, il faut translater la
ligne de tir et convertir les informations d'inté@@sen niveaux de gris. Les deux modes
d’'imagerie sont illustrés sur la figure (1.7).

L’élément essentiel d’'un systéme échographiquéedasansducteur, qui agit a la fois comme
émetteur et comme récepteur des signaux acoustitjuesnsforme un signal électrique en
onde acoustique et vice-versa grace au phénomeéne-gliectrique [Malvino, 1999].
Actuellement les sondes utilisées sont composésgedientaine d’éléments piézo-électriques
de petites dimensions, un amortisseur et d'un ataptd'impédance qui a pour but d'envoyer
et de recevoir un signal ultrasonore.

Chaque sonde possede une forme particuliere mé&iégaence est di a la forme du cristal :
plus il est petit plus la frequence émise est @evé

La deuxieme partie de la sonde est I'amortisseiypagsede deux réles :

- amortir les vibrations
- eviter les rayonnements parasite vers l'arriere.

Enfin I'adaptateur d'impédance a pour but de faagiére entre la peau du patient et les
électrodes ainsi que protéger I'élément piézo-atpat.
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Figure 1.7 — Principe des modes A et B en échogeajite transducteur ultrasonore envoie dans le

corps du patient une impulsion acoustique et estegjies échos dus aux réflexions sur les strusture

rencontrées. Leur temps de vol indique la profondées structures. En mode A, on visualise

'amplitude de I'écho. En mode B, cette amplitudé¢ eonvertie en intensité d’'un spot lumineux

(représentée ici par des spots de tailles diffé@gntLe balayage de la sonde permet d’acquérir une
image en deux dimensions des organes. (SchémaéadiaffFink, 1984]).

Une utilisation un peu particuliere des ultrasoss l&chographie Doppler, qui mesure le
décalage en fréguence des ondes acoustiques fiéséds par des structures en mouvement.
Elle permet ainsi de mesurer notamment la direatiokintensité du flux dans les vaisseaux
sanguins. Cette technique permet une imagerie dgu@nd’'organes comme le coeur a une
fréequence de quelques dizaines d’images par seconde

Les procédeés de focalisation électronique des ouliegsonores sont parvenus a réaliser des
images ultrasonores en temps réel, avec une résvoiaférieure au millimétre. Les mémes
techniques de focalisation permettent égalemenisigliser des écoulements sanguins dans
le corps humain (méthodes de corrélations temmsralles échos du sang, liées a I'effet
Doppler) ; c’est 'imagerie Doppler couleur”.

Dans les années 90 L'utilisation de microbullesye d’améliorer le contraste de I'imagerie
ultrasonore. Ces agents de contraste sont notamutiks#s lors des échocardiographies. Ces
particules sont généralement des émulsions d’hypiéeuorocarbonées stabilisées par une
couche de phospholipides [Lanza & Wickline, 200f)nger et al., 2004]. Ces huiles
possedent la propriété de dissoudre d’'importantesitiés de gaz (elles sont notamment
utilisées pour produire le sang artificiel). Cesmbulles ont des réponses non linéaires tres

11
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fortes a une excitation acoustique, et permettentade de I'imagerie harmonique avec un
tres bon contraste.

Enfin, L'utilisation des ultrasons est sans dang&st pourquoi cette modalité d’imagerie est
particulierement employée pour imager les foetustteCtechnique est de plus rapide, peu
colteuse et peu encombrante. La résolution peet @ds précise, mais elle diminue
rapidement lors de I'observation de zones profoneieles os ne laissent pas passer les ondes
ultrasonores.

1.2.3 L’imagerie par résonance magnétique nucléaiRM)

La technique de I'lmagerie par Résonance Magnéti@Bi) constitue une des avancées les
plus significatives de la médecine du 20éme sigEle a été mise au point en1973 par
Lauterbur et Damadigiauterbur, 1973], [Damadian, 1977].

C’est une méthode non invasive et extrémement ggéspatialement, elle est également
utilisée pour étudier les problemes osseux radhgda discaux voire infectieux qui peuvent

toucher la moelle. Elle permet aussi la détectienptdocessus pathologiques cardiaques
(notamment ischémiques) ou des gros vaisseaux isanguelle donne des informations sur

les organes de I'abdomen. De plus I'IRM permet diades informations sur les articulations

et les parties non osseuses. Les techniques deaileg bénéficient alors des informations

anatomiques et des informations de contraste aggropar I'IRM[Farr, 2002].

Cette technique d'imagerie repose généralement!'sueraction des protoris (noyaux
d’hydrogene)du corps humain avec un champ magnétidire effetUn proton possede un

moment magneétique, . Placé dans un champ magnétiqilg continu, ce moment

magnétique nucléairen, s’oriente par rapport au chantgy et décrit, autour de son axe, un

mouvement de précession avec une vitesse angwjar@ [B, (fréquence de Larmor), ou

o est le rapport gyromagnétique du noyau. Aursinoyau d’hydrogene placé dans un champ
magnétique de TL a une fréquence derécession def, = 4257MHz. La précession du

moment magnétique peut se faareec deux orientations quantifiées: spin +1/2 @t sp/2.
Pour un grand nombre e@yaux interagissant avec le chaﬁp les populations sur les deux
niveaux d’énergiesont régies par une distribution de Boltzmann. dt'é¢ plus stable (spin
+1/2) estlégerement plus peuplé. Il en résulte une aimamtaﬂlacroscopiqu?c,, dirigée

selong(; (Figure 1.8-a).

1. SiI'lRM se limite généralement a I'nydrogérne,3RM (Spectroscopie par Résonance Magnétiquegtuheér
identifier d’'autres atomes (phosphore, sodium, atbane-13 essentiellement). Elle permet d'étuder |
métabolisme hépatique, musculaire ou celui du esrvBar ailleurs, diverses équipes ont obtenurdagés des
poumons par IRM de I'helium-3 hyperpolarisé, aprdslation de ce gaz par le patigBturand et al., 2001],
[http://www.lkb.ens.fr/recherche/flquant/hpg.html].

12
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(a)

< & L=

Fig. 1.8 — Principe de la RMN. (a) Population demamts magnétiques nucléaires en précession
autour d’'un champ magnétiqug(; selon deux orientations quantifiées. L'état le patiable (spin
+1/2) est légerement plus peuplé. L'ensemble esivapnt a une aimantation macroscopique
M, dirigée selonB, [Selb, 2002].

L'application d'une impulsion radiofréquence, creéamn champ magnétique§1
perpendiculaire E; , va faire basculer I'aimantation globaiFO d’'un angle qui dépend de la
durée et de I'amplitude de I'impulsion (figure ®-A l'arrét de I'impulsion, I'aimantation
Wrevient a sa position d’équilibre en décrivant unurement complexe hélicoidal a la
fréquence w, (figure 1.9-c). On peut décomposer ce mouvementuea composante

longitudinale qui va croissant vers sa valeur didgre M, avec un temps de relaxatidn,

et une composante transversale qui va décroissaatsa valeur d’équilibre nulle avec un
temps de relaxatioii,. La bobine qui a servi a I'excitation travaille edteption et enregistre

a présent le signal de retour a I'équilibre. Lelewes deT, etT,varient d’un tissu a l'autre car
les propriétés du proton dépendent de son envirnanechimique: c’est sur la mesure Ge
et T, que repose la distinction des tissus en RMN [BIa&46].

(b)
' A* i
e //’—
B 7/
0 ’
wB*‘/ ' A e
y Fh
X / E_ _E?'_—_—_-_ = :-

Figure 1.9 - (b) Basculement de I'aimantation gltaﬁg(;, sous l'effet d'une onde radiofréquence

créant un moment magnétiqu®; perpendiculaire a8, . (c) A I'arrét de I'impulsion radiofréquence,

retour de l'aimantation macroscopique a sa positidéquilibre selon une trajectoire hélicoidale
[Selb, 2002].
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Pour passer de la RMN a I'IRM proprement dite, t@&slire a I'imagerie, il faut pouvoir
localiser la provenance des signaug. systeme d’acquisition d’'IRM utilise des bobirdes
gradients et une bobine de forme tubulaire géndmmhamp magnétique principal dans
laquelle le patient est amené par une table camisgFigure 1.10). La bobine crée un champ
magnétique statique intensB, dans la directiorZ. Ce champ magnétiqud®, oriente

préférentiellement les protons les atomes d’hydieggans cette directiah L'antenne (RF

coil) dans laquelle est placé I'organe du patieex@lorer, crée un champ magnétigge qui

fait basculer les spins dans le plan de me3ifeUne fois basculés, les spins de I'organe
reviennent a leur état d'équilibre par des phén@wéde relaxations transversale et
longitudinale. C’est pendant ce retour a I'étatgdiéibre que les spins émettent un faible
signal qui est détecté par la partie réceptricBagienne. Le signal recueilli par I'antenne est
amplifié et traité pour construire les images despes qui correspondent aux plans de
'acquisition. La précision de l'information obtempar IRM (spatiale et de contraste) permet
de détecter des petits détails ou des changemesitstrdictures des organes du corps humain.

Schéma Block d’nn

Specirometre

RE enroulement rradient enroulement

Figure 1.10 — Le procede d’acquisition IRM [Jezta2001].

L’'IRM est une technique sans danger puisque, coetn@nt aux rayons X, elle ne se base pas
sur l'utilisation de rayonnements ionisants.

Elle s’applique a de nombreux domaines médicawserggellement imagerie du cerveau, de
la moelle épiniére, des os et des articulationss ®galement cardiologie, imagerie du foie,
du sein (Figure 1.11), de 'abdomen, des reingyiagraphie.

Cette technique est sans doute la modalité d'inagdructurelle la plus puissante mais elle

n'est toutefois pas dénuée de défauts. En effetutée d’acquisition est relativement longue
mais c’est surtout son codt tres important quitiénsion utilisation, ainsi que les équipements
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encombrants qu’elle nécessite (entre 10 et 30 wpoar un appareil "corps entier"). Par
ailleurs, I'examen en lui-méme est assez contraigpaur le patient qui doit rester immobile
et enfermé pendant plusieurs dizaines de minutes.

Figure 1.11 —Image IRM d’'un sein. La fleche ingiquine tumeur qui était difficile a localiser sur
une mammographie car située trop prés du corpsur¢go site http://www.mri.jhu.edu).

1.2.4 La médecine nucléaire

Le principe de la médecine nucléaire consiste @duoire a l'intérieur de I'organisme des
traceurs radioactifs spécifiques d’'une fonctionahétique ou physiologique.

C’est une technique d'imagerie fonctionnelle et raémoléculaire car elle permet de
visualiser et de localiser l'accumulation des rpbiErmaceutiques. Ces traceurs se
décomposent en émettant des photongjue I'on va détecter. Ce type d’'imagerie nécessite
donc [l'utilisation d’'un "radiomédicament”: il s’@agd’une molécule fonctionnelle, dont on
cherche a connaitre le trajet ou les sites deidimaet dont 'un des atomes est radioactif.

Dans certains cas, c’est 'atome méme que I'onatteed visualiser qui sert de traceur. Ainsi
l'injection d’iode radioactif qui se fixe sur layioide permet d’obtenir des images de cet
organe. Une autre molécule couramment employée é@tecme nucléaire est le fluoro-
désoxyglucose. Il s'agit d’'une molécule de glucdsat on a remplacé un hydroxyle par un
atome de fluor radioactif. C’est grace au fluor doa trace le glucose. Celui-ci permet
d’étudier I'activité cérébrale ou encore des sitasoraux dont le métabolisme glucidique est
déréglé.

Deux technologies basées sur des radioélémentratiff sont actuellement utilisées : la
tomographie a émission de positrons (TEP, ou PETRrgglais pour « Positron Emission
Tomography ») et la tomographie d’émission monophigue (TEMP, ou SPECT en anglais
pour « Single Photon Emission Tomography »).

1.2.4.1 Tomographie par Emission de Photon Unique

(Ou SPECTpour Single Photon Emission Computerized Tomogragghynglais). C’est une
technique d’'imagerie qui utilise une caméra gamma gnregistrer le rayonnemedt émis
par les radio-isotopes. ltéte de détection de cette caméra est formée dilimateur, d’'un
cristal scintillateuret d’'une matrice de photomultiplicateurs. La caminarne autour du
patient et un algorithme d’inversion permet de nstaire une section en 2D dworps
humain.
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En pratique, les Iésions tumorales sont préaladhemarquées avec un traceur radioactif. Le
chirurgien place ensuite le détecteur dans la glpératoire et parcourt 'organe ou la région

suspectée a l'aide de la téte de la caméra. Sumbgges obtenues pour chaque position, le
praticien repére les sites tumoraux en identifised zones de plus fortes activités

correspondant a une concentration du radiotraceur.

1.2.4.2 Tomographie par Emission de Positons

(TEP, ou PET pour Positron Emission Tomographgn anglais). Cette technique s’est
développée dans le milieu de années 70. Lors dEsatégration, I'isotope radioactif émet
un positon qui, en s'annihilant avec un électranegdeux photon® se propageant dans des
directions opposeées. Le patient est placé a ligwérd’'un anneau constitué de détecteurs de
rayonnemend . Lorsque deux détecteurs situés de part et d’adtrepatient détectent
simultanément un photon, cela signifie qu’un pasitoété émis quelque part le long de la
ligne joignant les deux détecteurs (Figure 1.1 RRcoupement de plusieurs lignes de
détection, il est alors possible de localiser ua diémission et de réaliser des images avec
une résolution de quelgues millimétres.

Actuellement, il existe quelques prototypes qui borent deux techniques d’imagerie, |l
s’agit de coupler les deux anneaux (scanner et TEKRahan et al., 1998]. Cela permet de
plus de réaliser la cartographie des atténuatiorsrayons X, et de compenser sur I'image
TEP les pertes par atténuations.
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Figure 1.12 — Schéma d’un appareil TEP [Selb, 2002] Figure 1.13 Image TEP du cerveau

L'utilisation de sources radioactives en fait ueehinique lourde a utiliser en termes de
mesures de sécurité.

16



Généralités sur I'imagerie médicale

1.2.5 Imagerie moléculaire

L’'imagerie moléculaire est un nouveau domaine dberche qui est devenue véritablement
interdisciplinaire et attire des spécialistes dmdimes aussi divers que la biologie, la chimie,
la cardiologie, la génétique, la génomique, l'imwiagie, la neurologie, la médecine
nucléaire, I'oncologie, la pharmacologie, et ldokdjie.

On peut définir 'imagerie moléculaire comme larggentation visuelle, la caractérisation et
la quantification de processus biologiques a I'é#eheellulaire ou subcellulaire, et également
le suivi de processus moléculaires au sein d’osgaes vivants de maniére non invasive
[Massoud et al., 2003], [Weissleder, 2002].

D’autre part, elle a recours a la fois aux techegjnon invasives d’'imagerie médicale, a des
méthodes optiques et des outils moléculaires (raddwgueurs, sondes...). Comme toute
technologie médicale fondée sur limagerie, ellendfieie des performances toujours

croissantes des programmes de traitement inforoeatigs images numériques.

L’imagerie moléculaire trouve ses applications dandiagnostic, le traitement et le suivi des
tumeurs cancéreuses, des maladies neurologiqueardiovasculaires. On outre elle permet
d’accélérer le développement de nouvelles thérgmas ces pathologies grace a des tests pré
cliniques et cliniques permettant I'optimisatiorsdeitements.

Pour étre plus claire, elle se base sur I'utilati’agents de contraste ou traceurs. Cependant,
on distingue deux types de traceurs chaqu'un edtndea mettre en évidence un processus
biologique donné : les traceurs ciblant et lesenas activables. Les premiers vont se fixer
préférentiellement au niveau de cibles, alors qseseconds ne sont détectables qu’aprés
avoir « réagi » avec la cible, ce qui permet deiiréde bruit de fond et améliore le contraste
final (Figure 1.14).

"
Figure 1.14 lllustration des différents principds traceurs. a) Traceur ciblant : I'agent de corsi@
est lié & une molécule (bio marqueur) qui est recenou qui reconnait spécifiquement une cible

biologique donnée. b) Traceur activable: I'agent dentraste est inhibé et c’'est l'action d'un
processus biologique qui va restituer les propgéiéi permettent de le détecter. [Goutayer, 2008].

L’imagerie moléculaire permet par exemple de détedtlune maniére élégante la présence
de certains marqueurs tumoraux dans un organismantyi alors que la tumeur est
indétectable avec les modalités d’imagerie stretles classiques sans réaliser de
prélevement.
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1.2.6 Fluorescence

L’'imagerie par fluorescence est une technique benkirgement utilisée pour la détection de
composants particuliers d’entités biomoléculaimanme les cellules vivantes. Elle a une
faible résolution spatiale et une profondeur deect@n limitée. Il s’agit malgré tout de la
méthode la plus rapide et la moins colteuse poagémdes molécules ou des cellules dans le
petit animal. Elle constitue ainsi une méthode démgentaire de I'IRM ou de la médecine
nucléaire [Frangioni, 2003].

La fluorescence permet de faire de I'imagerie mdiice car il est possible de suivre des
traceurs en observant leur émission de fluorescapoes les avoir excités par une source
lumineuse. A cette fin, un fluorophore (colorantdilescent) peut étre lié chimiquement aux
protéines, aux cellules, aux acides nucléiques wu anticorps, entre autres molécules
biologiques. Ces fluorophores sont congus poutiB®raun spécimen biologique, surveiller la
distribution et la quantification des traitements.

Pour obtenir une image fluorescente, le fluorophesé stimulé par une lumiére, a une
longueur d’onde donnée, a partir d'une source egtecomme une diode laser, afin de
promouvoir I'excitation électronique du fluorophoténe fois excité, le fluorophore émettra
de la lumiere selon une longueur d’onde plus granagecelle de I'excitation. Un filtre situé
devant le détecteur laisse passer la lumiere émiais blogue la lumiere d’excitation,
permettant ainsi de ne surveiller et ne détecter lguluorescence émise par une mosaique
captée par une caméra CCD a haute intensité (filgaeg.

lllllll Camera CCD
CCDI refroidie

Filtration du
o R signal de
‘ . fluorescence
" Diode laser
Champ

d’éclairage
homogene

Figure 1-15 Imagerie de fluorescence [GoutayeQ&0

On retrouve deux types de fluorescence dans lesstisendogéene (c’est-a-dire provenant de
matiéres présentes naturellement dans les tissusyogiene (c’est-a-dire provenant d’'une
matiere ajoutée afin de permettre le dépistage ondrquage).

Les fluorophores endogénes, tels que le nicotinamadénine dinucléotide (NADH),
fournissent de I'information sur I'énergétique oddire. Par ailleurs, le collagene fournit de
information sur la quantité et I'intégrité du $is conjonctif.

Dans le cas des fluorophores exogenes, un anticornpzrnant un type particulier de cancer
peut étre marqué a l'aide d'un fluorophore. En shnt la fluorescence de l'anticorps
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marqué, il est possible d’assurer le suivi de éiattion entre I'anticorps et une cellule
cancéreuse particuliere. La détection de cet apscmarqué peut alors étre utilisée a titre
d’indication de la présence d’'une tumeur.

Figure 1-16 Modéle de xénogreffe tumorale sur saaris nude, image proche infrarouge de la
distribution de Il'anticorps marqué par le colorafiuorescent Cy5. Cet anticorps se retrouve
préférentiellement dans les reins, et présente ecarégaine accumulation au niveau de la tumeur
(source site http://www.nrc-cnrc.gc.ca/fra/projétsl/imagerie-fluorescence.html).

1.3 Les artefacts en imagerie médicale

Le terme « artefact » est particulierement utiBeeimagerie meédicale il s’agit d’'un élément
dans une image qui ne représente pas la réalipendant, I'artefact doit étre reconnu pour ne
pas étre interprété a tort par le médecin commermage lésionnelle.

Certains artefacts sont prévisibles et inévitabtésutres, comme ceux provoqués par des
mouvements peuvent étre liés a la coopération tdenpaAu pire, les artefacts peuvent rendre
I'examen inapproprié ou ininterprétable et condigirmédecin a proposer une autre technique
d'examen.

— En radiologie conventionnelle, beaucoup de fast@oncourent a la qualité des images,
pour une exposition adaptée avec un bon contr@stg@eut citer la corpulence du malade, les
parametres techniques d'exposition, la qualitéfiles et de leur traitement. La radiologie
numérisée apporte de nouvelles possibilités de@entu contraste.

— En scan RX, les principaux artefacts sont sangedoeux liés a I'absorption compléte des
rayons X par les corps étrangers métalliques afy enoindre degré, par certaines structures
osseuses tres denses. Les artefacts d'origineliméatlentaire peuvent étre tres génants
(Figure 1.17). On commence cependant, a savoiaffemchir.

Figure 1.17 Artéfact causés par une boucle d’'oediBourzgui, et al., 2000]
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— En imagerie par résonance magnétique, il existe grande variété d'artefacts. Les
artefacts cinétiques de mouvement ne peuvent éfitrisés facilement: le cceur bat, les
vaisseaux ont des pulsations, le thorax et I'abdoraspirent ; mais on peut choisir de les
projeter selon une direction ou une autre, en fonae la zone d'intérét de I'image. Les corps
métalliques perturbent les lignes de champ magmed déforment parfois considérablement
I'image ou l'oblitérent complétement (Figure 1.18).

Figure 1.18Artefact métallique lié a la présence d'une aigude suture
(Source site http:// www.irmcadiac.com).

1.3.1 Probleme d’Aliasing

Crénelageourepli de spectre,c’est le phénoméene de recouvrement du spectrer@-igw9),

il peut se produire lors du passage du monde aortinmonde discret, d'un signal ou d’'une
image, lorsque des fréequences qui ne sont passepées dans le signal original sont
introduites par erreur dans le signal, par consgrpide son échantillonnage ne respectant pas
le Théoréme d'échantillonnage de Nyquist-Shann@s§fand et al., 2008].

-B B "
Erreur d’aliasing Erreur d’aliasing

Figure 1.19 probleme d’'Aliasing [Zhang, 2006].
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1.3.2 Phénoméne de Gibbs

On peut observer ce phénomene d’oscillation dasrages ou signaux sortis d’un systeme
physique ou numérique en mesurant une foncfiofPour éviter l'artefact d’aliasing,
I'échantillonnage nécessite le respect des comdittle Shannon et donc un filtrage passe-bas
préalable est effectué. L'approximation par cetiacfion filtrée crée des oscillations au
voisinage ouf a une discontinuité qui représente souvent undi@émen un contour dans les
images. C’est ce que I'on appelle le phénomeéneiblesGZhang, 2006].

Figure 1.20 Phénoméne de Gibbs [Zhang, 2006].

1.4 Modéeles de bruits de I'image

A chaque étape de l'acquisition d'une scéne, desrpations (rayures, poussieres, caméra,
amplification, quantification) vont détériorer laiajité de l'image. Ces perturbations sont
regroupées sous le nom de "bruit d'image". Le Ipiitt Etre groupé en deux classes :

1.  Bruit indépendant (on parle de bruit aléatoire),
2. Bruit qui dépend des données de I'image.

Cependant, le principe d’'une image dégradée esiivant :
y (Li)= Hw (i,j)+n(i.j) (1.1)

Avec I'imagey (i, j) est la somme de I'image réelle (i, j) avec le bruin (i, j). Le bruitn (i,
j) est souvent décrit par sa variaoce H est un opérateur borné et linéaire modélise le

processus d’acquisition. Dans notre travail nousisn@oncentrons sur I'exemple de
débruitage, ot est I'opérateur identité.

L'effet du bruit sur I'image est souvent décritr ga rapport signal sur bruit (SNR, pour

Signal to Noise Ratio) qui est souvent utilisé carum parametre quantitatif de bruit dans les
applications de traitement de signaux et d'imajest donné par la relation suivante :

0.2
SN =%= /0_—2—1 (1.2)
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Ou a,fetaj sont les variances respectives de I'image ré¢lided’image traitéelUn autre

parametre quantitatif le PSNR (acronyme de Peakabigp Noise Ratio), est souvent utilisé
pour mesurer la qualité de I'image obtenue parogmplimage standard numérique.

Pour une image reconstruiteet I'image de référencg de tailleM XN, le PSNR en décibels
(db) est défini comme suit :

] p?
PSNR=10log,, Eom (1.3)
EQM=——— 13> (£, ) - £ G, )2 (1.4)

MxN F=

OuD est I'écart entre la plus grande et la plus petaiteur d’'intensité de I'image.
Dans le cas standard d’'une image a niveaux desgtie 0 et 259) = 255. EQM est I'erreur
guadratique moyenne de ces deux images.

Une image parfaitement reconstruite a un PSNRiigfirune erreur quadratique moyenne
(EQM) nulle.

1.5 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté les prinsip@ehniques utilisées en imagerie
meédicale. Notons qu’ils existent d’autres méthodesechniques d’'imagerie médicale qui
représentent des mécanismes hybrides entre cesdréth
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Mathematics is the queen of sciences and arithmetic
is the queen of mathematics.
Barl Friedrich Gauss

Chapitre 2

Carl Friedrich Gauss
(30 avril 1777 — 23 février 1855)

Quelques methodes en restauration d’'image

2.1 Introduction

Une image numérique est un objet trés irrégulierr e nombreuses raisons. En effet, elle est
souvent confrontée a un phénomene de bruit ceequ le traitement des données difficile. Le
phénomene de bruit peut étre soit d'origine extgoeeturbation du systéme d'acquisition de
I'image par des facteurs tel que la luminosit@diution, soit d'origine interne au signal du fait
des fluctuations spontanées des grandeurs élextriquses en ceuvre dans l'acquisition de
image. L'image peut étre aussi détériorée suiten@ compression ou décompression mal
calibrée.

Cependant, le débruitage est I'un des sujets les gitlicats du traitement des images. Il a vu
couler beaucoup d’encre et de nombreuses méthadestl été consacrées, tout d’abord trés
intuitives, mais progressivement de plus en pluspiexes.

En revanche, au cours de Ces derniéres annéemtempe de la restauration d'image s’est
posé en ces termes : comment débruiter I'image &wutrespectant les caractéristiques
géométriques dans I'image originale ? La difficidsd due au fait que les parties bruitées et les
parties discontinues ont généralement des carsiggies communes.
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Dans ce chapitre nous présenterons les differemethodes de filtrages linéaires et non
linéaires confrontés en traitement d’'image. Nouswroencons par les filtres linéaires et non
linéaires de voisinage, ensuite nous décrirondifé&rentes méthodes de débruitage a base des
équations a dérivées patrtielles et les différeilttes adaptatifs. La troisieme partie présentera
le filtrage dans le domaine fréquentielle (transfée de fourier, transformée en ondelettes). La
partie finale de ce chapitre est dédiée a une éaadglémentaire effectuée sur de nouvelles
approches de débruitages qui sont basées surllijateece artificielle (réseaux de neurone
artificiel, logique flou, algorithme génétique, PSO

Les résultats expérimentaux sont présentés sutinage IRM bruitée de taille 353 359
(Figure 2.1) avec un bruit blanc gaussier=(10). Le bruit est important mais visuellemeas |
informations principales de I'image originale soohserveées.

(a) Image original (oh&ge bruitée
33359 PSNR=682

Figure 2.1 L'image originale et 'image bruitée sitde en ajoutant un bruit blanc gaussien.

Pour quantifier la différence entre I'image déléaiet I'image bruitée nous allons utiliser deux
parameétres. L'un est le PSNR (Peak Signal to NR&t#), I'autre paramétre esElQM (erreur
guadratique moyenne).

Mais avant de pénétrer dans le marais du filtrdgut passer par deux approches tres
importantes en traitement d'image c’est le gradetié laplacien.

Nous utiliserons matlab 7.10.0 pour tester nosrdtguoes.
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2.2 Gradient d'une image

En utilisant les dérivés partiels, le gradient d'umage donne les taux de changement de
niveau de gris par unité de distance dans lestatirecdes axes de coordonnées.
Le gradient d’une image est le vectelifx, y) défini par :

D'(x,y)=£(algxx' y),a|gxy, y))J 2.1)

Il est caractérisé par un module m et une diraggralans I'image

m= J [a' oy aibey) @2)

0x ay
ol (x. y)

_ ay
Q= arcta ol (X, y) (23)

0x

La direction du gradient maximise la dérivée diautelle.
La dérivée de | (x, y) dans une direction donnéeris' 0l '(x, y).d

Figure 2.2 Le gradient permet la détection des $iions d’'une image.

2.3 Laplacien d’une image

Ressemble a I'opérateur gradient, l'opérateur Icagrtaest un autre renforceur de bordure basé
sur les dérivés de l'image. L'opérateur du grad@mploie la premiére dérivée spatiale de
I'image, tandis que L’opérateur Laplacien est lsagsda dérivée seconde de I'image.

Le Laplacien d'une image d'intendité, y) est défini par :

071 (xy) = a‘;g‘(’zy)ﬁa'g’zy) (2.4

Le Laplacien est souvent utilisé en amélioratiomales :
1'(x,y)=1(x,y)-cO?%(x,y) (2.5)

Cependant, le Laplacien est caractérisé par sébgg@sau bruit accrue par rapport au gradient.
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2.4 Filtrage a base de la convolution numérique

2.4.1 Convolution numérigue bidimensionnelle
2.4.1.1 Définition

Considérons une image monochrome dans laquellenetion| (i, j) représente l'intensité
lumineuse du pixel de coordonnégg). La convolution numérique de cette fonction avee u
réponse impulsionnelle bidimensionnelie(m, n)conduit a une nouvelle image de fonction
a(i, j). Cette convolution s’écrit :

M N

g(,j)= > D h(mn)i@i-m,j-n) (2.6)

m=-M n=-

g (i, j) est la somme, pondérée par les coefficiani®, n) des intensités des pixels appartenant
a un voisinage du pixel de coordonnégsj). Le traitement est dit localisé. La réponse
impulsionnelleh (m, n)est appelée masque de convolution.

h(x) est appelé masque de convolution, noyau de cotwo]diltre, fenétre, kernel, ...

2.4.1.2 lllustration de I'opération de convolutioappliquée a une image numérique

La figure (2.3) illustre le passage d'un masquecdavolution sur une image numeérique
monochrome. Le masque est déplacé dans toute BEinmétgale pour obtenir une image traitée
complete

j j

.
.
.
.
A
.
.
.

Masque de convolution
— 3x3
Note : le masque est
déplacé dans toute
I'image initiale pour
obtenir une image traitée
complete

Image originald (i) Image traitéeg (i,j)

Figure 2.3 Application d’'un masque de convolutian@ne image [Tisserand et al., 2008].

En considérant une image numeérisée avec les1pasiivant I'horizontale ety suivant la
verticale, la convolution engendre une modificatilbnspectre des fréquences spatiales dans les

intervalles{o,i} (Horizontale) e O,i (verticale).
21X 20y

Par convention pratique, la taille de I'image réstutst la méme que celle de I'image d’origine.
En pratique, la convolution numérique d'une image fera par unesommation de
multiplications.
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Un filtre de convolution est une matrice (imageh@@lement (mais pas toujours) de taille
impaire et symétrique 3x3, 5x5, 7x7, ...

Dans la figure (2.4), nous avons illustré une déstration sur I'application d’'un masque de
convolution.

Figure 2.4 Exemple de convolution 2D.

2.4.2 Filtre moyenneur (flou uniforme)

Son principe consiste a remplace chaque pixelgaaleur moyenne de ses voisins. Le filtre
moyenneur permet de lisser l'image, réduit le pbrRéduit les détails non importants et
Brouille ou rend I'image floue.

Dans les figures (2.5), (2.6) nous présentons éssiltats d'image débruitée par un filtre
moyenneur, en utilisant des masques de tailleérdiftes.

Image originale bruitée masque 3 masque9
PSNR=68.1182 PSNR=71.1986 PSNR=66.1870

Figure 2.5 Application du filtre moyenneur.
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72 0,018
71 0,016
70 0,014
69 0,012
68 0,01
67 0,008
66 0,006
65 0,004
64 0,002 E.
63 0
Masque | Masque | Masque | Masque Masque | Masque | Masque | Masque
3x3 5x5 7x7 9x9 3x3 5x5 7x7 9x9
B PSNR| 71,1986 | 69,3281 | 67,6742 | 66,187 ‘IEQM 0,0049 0,0076 0,0111 0,0156

Figure 2.6 Le PSNR et 'EQM en fonction de la taille du masque pour un filtre moyenneur.

D’apres ces résultats nous pouvons constater gugrtientation de la taille du masque conduit
a brouiller 'image.

2.4.3 Filtre gaussien

Dans l'approche gaussie@n utilise des masques réalisant la moyenne poaddaés le
voisinage du pixel considéré. Cependant les caeffis du filtre gaussien est calculer par :

X2+y2

- 1 20°
g(xy,0) = py—_ 1

On outre Les pixels du voisinage qui sont prochegpigel central ont un poids plus fort (plus
d'influence) que ceux qui sont plus éloignés.

Ainsi nous avons exploité un filtre gaussien poébrdité I'image. Sur les figures (2.7), (2.8)
nous présentons les résultats du débruitage.

Image originale bruitée mas@x 3 masque
PSNR=68.1182 PSNR= 72.0565 PSNR=70.1947

Figure 2.7 Application du filtre gaussien.
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72,5 0,007
72 0,006
71,5 0,005
71 0,004
70,5 0,003
70 0,002
69,5 l; 0,001
69 0

Masque | Masque | Masque | Masque Masque | Masque | Masque | Masque

3x3 5x5 7x7 9x9 3x3 5x5 7x7 9x9

mPSNR| 72,3039 | 72,0565 | 70,2907 | 70,1947 ‘IEQM 0,0038 0,004 0,0061 0,0062

Figure 2.8 Le PSNR et 'EQM en fonction de la taille du masque pour filtre ga.

Le filtre gaussien donnera un meilleur lissageret meilleure réduction du bruit que le filtre
moyenneur. Mais il présente lui aussi I'inconvénige rendre I'image flou si on augmente la
taille du masque.

2.5 Masques d’accentuation des contours
Ce traitement est intéressant lorsque I'on désiggreenter I'impact visuel d’'une image :

— ameélioration de la lisibilité de clichés radiologes ;
— augmentation de la netteté des contours pour uilkeare séparation des objets ...

On utilise pour cela des masques de type passetdiaque[Tisserand et al., 2008], [Deriche,
1990] :

* Masques de Roberts

* Masques de Sobel

* Masques de Prewitt

e Masques de Kirsh

* Masques de Robinson
e Laplacien discret

* Laplacien de Robinson
* Filtre de Deriche

2.6 Les filtres morphologiques

2.6.1 Morphologie mathématique

Le filtrage morphologique repose sur la morpholagethématique, basée sur une description
ensembliste des images. Les opérateurs morphokgipivilégient la notion de forme plutét
gue l'information sur 'amplitude des signaux. #|ppliquent aussi bien aux images binaires
(deux niveaux : blanc ou noir) gu’aux images momogtes (en niveaux de gris).

Ce filtrage non-linéaire fait appel & deux opéredede basel'€rosion et la dilatation) et a
deux opérateurs complémentaires combinant les pleumiers (ouverture et la fermeture).
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Ces opérateurs morphologiques utilisent une forengetérence avec laquelle le signal d'image
est comparé localement. Cette forme de référeri@ppsléd’élément structurant.

Exemple d’'un élément structurant a 4-connexité:

0 1 0
1 1 1
0 1 0
1. L’érosion d’'une forme X par un élément structurBrdst notée « © B ». Elle est définie
par X ©B = {pUS, tel que BUIX}. Il s’agit donc de I'ensemble des pixels P digéf p du
support S de I'image, qui vérifientsBX, lorsqu’ils sont pris comme centre de I'élément
structurant B.
Exemplel
Image de référence
Elément structurant
oooon
ol 11| o 101 |1 EEmmaw
o |
101 |1 111 |1 anmEE
» -
0 1 0 1 1 1
oo ooo
e , omo| o
a). Elément b). Elément uEs
structurant a structurant a
4 connexion 8 connexions
Erosion avec (a) Erosion avec (b)

Figure 2.9 Exemple d’Erosion mathématique.

La figure ci-dessus présente deux cas d’érosios.degix érosions sont réalisées sur la méme
image de départ, mais avec deux éléments struttdifégrents :

- cas a : L’élément structurant est a 4-connexitégifog a 4 voisins). Chaque
pixel du support  qui a la valeur 0, ou quiwnlde ses 4 voisins a la valeur 0
est mis a la valeur 0 apres filtrage.

- cas b : L'élément structurant est a 8-connexitégifoe a 8 voisins). Chaque
pixel du support qui a la valeur 0, ou qui a 'umgks 8 voisins a la valeur 0 est
mis a la valeur 0 apres filtrage.

La dilatation d’une forme X par un élément struahirB est notée « XB ». Elle est
définie par : XIB = {pOS, tel que Bpn X # [O0}. Il s’agit donc de I'ensemble des pixels P
d’affixe p, tel que le translaté Bp , de l'élémesttucturant symétrique B , ait une
intersection non vide avec X.
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Exemple2
Image de référence
Elément structurant  am
MEEE
| jm
0| 1|0 111 ]1 / EnmEE \
1 1 1 1 1 1
| "
ol 110 1] 1] 1 B e EE
E mEE e
a). Elément b). Elément a""" 2 .E..E..E.
structurant a structurant a
4 connexions 8 connexions Dilatation avec (a) Dilatation avec (b)

Figure 2.10 Exemple de Dilatation mathématique.
La figure ci-dessus présente deux cas de dilatation

- cas a: L’élément structurant est a 4-connexit@ddk pixel du support qui est
€gal a la valeur 1, ou qui a I'un de ses 4 voiaifes valeur 1 est mis a la valeur 1
apres filtrage.

- cas b : L’élément structurant est a 8-connexitéaddle pixel du support qui est
égal a la valeur 1, ou qui a I'un de ses 8 voiaite valeur 1 est mis a la valeur 1
apres filtrage.

A partir des deux opérateurs morphologiques de, se sont I'érosion et la dilatation, on
peut, en les associant, engendrer deux autresfdraraions morphologiques qui sont
'ouverture et la fermeture morphologique. On diéfin

¢ L’Ouverture de X par B, notée X o B.
C’est I'opération correspondant a I'érosion paniie de la dilatation par B. Soit :

X0oB=(X0 B)OB (2.8)

L’'ouverture d’'une image binaire par un élément ctrrant circulaire adoucit les bords des
formes en supprimant les détails finis de bordoepe les isthmes étroits.

¢ La Fermeture de X par B, notées)B.
De maniere duale a I'ouverture, la fermeture cquead a la dilatation de X par B suivie de
I'érosion par B :

B=(X0DOB)©®B (2.9)

La fermeture adoucit également les bords des @ipdouche les canaux étroits, fusionne les
objets proches les uns des autres et bouche lesdsopetite taille.

A titre de résumé de la ressource, les différdhitadges morphologiques sont appliqués sur une
image binaire de référence, avec un élément stardta 8-connexité :
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a. Image binaire de référence

d. Ouverture e. Fermeture

Figure 2.11 Morphologie mathématique.

La Figures (2.11) donne une illustration sur la photogie mathématique. .
L’érosion érode les contours et supprime les pixetdés (Figure 2.11.b). A linverse, la
dilatation élimine les trous et dilate les contofiigure 2.11.c).

L’ouverture et la fermeture adoucissent les corstales formes (Figure 2.11.d-e). Pour une
ouverture, une érosion est d’abord utilisée. Gidtmiere supprime certaines parties des formes
qui ne pourront donc pas étre ensuite dilatéesl'iBuage obtenue aprés ouverture, certaines
formes sont donc moins grandes que sur I'imagenoletapres fermeture.

2.6.2 Chapeau haut de forme

«Chapeau haut de forme» [Jlassi & Hamrouni, 20GH] particulierement connu pour sa
capacité a détecter les maximas locaux dans ungeintlaest obtenu en prenant la différence
entre I'image source et 'ouvert :

CHF(1)=1-058(1) (2.10)
Avec :
| : 'image originale.
O®(1): 'ouvert de I'image par un élément structurant B.

2.7 Le filtre médian

Pour nettoyer le bruit dans une image, il existeuxique le filtre moyenneur ou le filtre
gaussien |l s'agit du filtre médian. C'est un diltron-linéaire, qui ne peut pas s'implémenter
comme un produit de convolution. Le filtrage médjocede tout d'abord par un tri des
valeurs de niveau de gris du voisinage suivi dsglection de I'élément milieu du tri. Le tri se
fait par ordre croissant genéralement. Il condddrener I'ensemble ordonné des valeurs de gris
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du voisinage dé(xo, Yo). Les éléments ordonnés étant ndté$, le tri croissant est caractérisé
par:
< |

<|, < < |

5 < ol i
2
L'élément médian du voisinage egt, . Sa propriété est d'étre précédée 1Ha.‘r_1 valeurs
- 2
2
inférieures et suivi par autant de valeurs supéu_e filtrage consiste a rempladédn, Yo)

par la valeur médiane du voisindgg,
2

N -1 N

Exemple de filtre médian

Médiane
78| 45| 14 9
60| 120| 20| T g b -
80| 64| 37| | 78| 45| 14| 60 120 20 80 64 3714 20| 37| 45 60 64 78 80 120

Voisinage Liste non traitée Liste traitée

Le filtre médian est pratiquement toujours préfavefiltre moyenneur ou au filtre gaussien
pour améliorer les images bruitées. Apres I'apfilicede ce type de filtrage nous avons obtenu
les résultats suivants (Figure 2.12 et 2.13) :

Image originale bruitée Médiane 5% 5 Médiane 9x9
PSNR=68.1182 PSNR=74.2435 PSNR=71.2296

Figure 2.12 Application d'un filtre médian.

75 0,006
74 0,005
73 0,004
72 0,003
71 0,002
70 E 0,001
69 " . . . 0

Fenétre | Fenétre | Fenétre | Fenétre Fenétre | Fenétre | Fenétre | Fenétre

3x3 5x5 7x7 9%x9 3x3 5x5 7x7 9%x9

M PSNR| 72,7489 | 74,2435 | 72,7882 | 71,2296 |IEQM 0,0035 0,0024 | 0,0034 0,0049

Figure 2.13 Le PSNR et 'EQM en fonction de la taille de la fenétre pour un filtiam.
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Notons que le filtre médian est utilisé beaucouys lour réduire le bruit impulsionnel.

2.8 Le filtre de rang (RANK ORDER FILTER)

Le Filtre d’ordre (Rank Order Filter)est une généralisation du filtrage médian parxcheila
fonction de sélection de I'élément. On considere femétrel, , denxn pixels entourant le
pixel a filtrer. On trie les valeurs des pixels slda fenétrdy y par amplitude croissante, on
remplace le pixel central par un pixel choisi dnkste ordonnée :

— si on choisit le plus grand : dilatationrearphologie mathématique,
— si on choisit le plus petit : érosion en pfmogie mathématique,
— si on choisit celui du milieu : filtre média

2.9 Le filtre d'isolement (Outlier)

Principe

La valeurX de chaque pixel est comparée a la moyévirnke ses 8 voisins :

— sila difféerenceX — Mest supérieure a un se8ifixé au départ, le pixel est assimilé a un
pic de bruit et sa valeur est remplacéeNjar
— sila différence est inférieureSala valeurX du pixel est conservée.

Le niveau moyen des 8 voisins est obtenu par catieol avec le masque suivant :

NERE A
5|1 01
111

8
M = 1ZPK ; S :seuil fixé a I'avance

§K=l
Si-XM > S alors X= M sinon X= X

Le filtre Outlier est adapté a I'élimination du kirde type impulsionnel présent sur des images
dégradées [Tisserand et al., 2008].

2.10 Filtre SNN (Symmetric Nearest Neighbor)

Ce filtre est utilisé comme atténuateur du brug@la conservation des contours. Son principe
repose sur la symétrie, en effet, pour chaque mkarpixels symétriques par rapport au pixel
central, on sélectionne celui dont la valeur eglla proche de celle du pixel central.

On fait ensuite la moyenne des 4 valeurs et oarfgotace dans le pixel central.
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Exemple

Image

10| 12| 40| 16| 19| 10

14| 22| 52/ 10| 55| 41 {9 19} 9

10| 1451121 | 14| 10 {51,27} — 27 _
2122} - 21 Moyenne= 16

3212219 | 9 [19 14 © 14} — 9

411 18| 9 |22 | 27| 11
10 7| 8| 8| 4| 5

Nous avons appliqué ce type de filtrage avec deétfes de tailles différentes, les résultats
obtenus sont illustrés dans les figures suivariiegi(e 2.14 et 2.15) :

Image originale bruitée Filtre SNN fenétre 3x3 Filtre SNN fenétre 7x7
PSNR=68.1182 PSNR=72.5163 PSNR= 73.9371

Figure 2.14 Application d'un filtre SNN.

74,5 0,004
0,0035
74 0,003
73,5 0,0025
73 0,002
72,5 0,0015
0,001
72 0,0005
71,5 0 X X X X
Fenétre | Fenétre | Fenétre | Fenétre Fenétre | Fenétre | Fenétre | Fenétre
3x3 5x5 7x7 9x9 3x3 5x5 7x7 9x9
|IPSNR 72,5163 | 73,7746 | 73,9371 | 73,7565 EEQM| 0,0036 0,0027 0,0026 0,0027

Figure 2.15 Le PSNR et 'EQM fonction de la taille de la fenétre pour un filtre S

Nous constatons que cet algorithme présente unéoaaté®n du PSNR, mais il présente un
défaut majeur : il y a un risque d’augmenter |gale I'image.
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2.11 Filtre de voisinage non linéaire

L’idée du filtre de voisinage est que les pixelsird’'méme objet possedent une intensité
similaire. Ainsi, on se pose le probleme de lddalke I'objet qui est souvent contrblée par un
paramétren en tenant compte de la variance du betitLe voisinage peut étre considére dans
deux espaces : la proximité spatiale comme la pluwjss filtres passe-bas de support limité, et
la proximité des niveaux de gris comme le filtre SUN (Smallest Univalue Segment.
Assimilating Nucleus) [Yaroslavsky, 1985], [SmithB¥ady, 1995].

On outre Le voisinage des niveaux de gris est dgén

B(x,h) ={y0Q| l(y)-1(x) |<h} (2.11)

2.11.1 Filtre de Yaroslavsky

Yaroslavsky a proposé dans [Yaroslavsky, 1985]iltne fnon- linéaire gaussien ou la distance
considérée est celle de niveaux de gris des voisragiaux et du pixel central. L'image
débruitée est définie par :

-1

~ _ 1 2
lyne (X) = €00 aco I (y)e dy (2.12)

O0 Wp(x) est le voisinage spatidl,est le parametre de filtre gaussien qui controferdimité
des intensités. Le facteur de normalisation est

HOSISK
C(¥) = Imx)e ® o dy (2.13)

Le filtre de Yaroslavsky est un filtre qui se base la moyenne des voisinages par rapport aux
niveaux de gris, il permet de restaurer une imdge pette mais présenties outlierspar
rapport au filtre gaussien.

2.11.2 Filtre bilatéral

Pour ce filtre, en tenant compte des poids de rlista spatiales, S.M. Smith et M. Brady
proposent un filtre bilatéral [Smith & Brady, 1998k]image débruitée est définie par :

- 1 Do o
lSUSAN(X):ﬁ I(y)e » e " dy (2.14)
Avec
_\y—§\2 112
C(x):J'e e M dy 2.15)

Les paramétrep et h contrblent séparément la moyenne du voisinage apaticelle de
l'intensité.

Nous avons appliqué un filtre bilatéral avec desetees de tailles différentes. Les figures
(2.16), (2.17) montrent les résultats du filtrage.
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Image originale bruitée Filtre bilatéral 3x3 Filtre bilatéral 9x9
PSNR=68.1182 PSNR=73.7421 PSNR=73.6522

Figure 2.16 Application du Filtre bilatéral.

73,8 0,00295
0,0029
73,75 0,00285
73,7 0,0028
73,65 0,00275
0,0027

73,55 0,0026 " " n o

Fenétre Fenétre Fenétre Fenétre Fenétre Fenétre | Fenétre | Fenétre

3x3 5x5 7x7 9x9 3x3 5x5 7x7 9%x9

mPSNR| 73,7421 | 73,6159 | 73,6366 | 73,6522 |-EQ|V| 0,0027 | 0,00282 | 0,00286 | 0,00289

Figure 2.17 Le PSNR et 'EQM en fonction de la taille de la fenétre pour un fiktérai.

La méthode du filtre bilatéral (SUSAN) (Figure 2. H8néliore Iégérement I'image en intégrant
le lissage spatial. Mais nous pouvons observeretoist des effets de pixellisation dans les
images restaurées, car ces filtres visent impiicgtet a reconstruire une image constante par
morceaux. Cependant, ce type de filtrage est@tilesaucoup plus pour les images couleurs.

2.11.3 Moyennes non-locales (NL-means algorithm)

L’algorithme de moyennes non-locales (NL-meanspesposé par A. Buades, B. Coll. et J. M.
Morel dans [Bauades et al., 2005]. L'idée est Hadr les informations redondantes dans
l'image, et plus particulierement le fait qu’'uneggnétte dans I'image ressemble a d’autres
vignettes de cette image. Un voisinage d’'un pkebt défini comme les pointsde I'image
pour lesquels on peut associer des vignettes $igsld_'image débruitée est donnée par :

_ 1 _Gak‘l(x+'?]2—l(y+m‘2

l NL-meang , (X) C(X) l (y) |]3 dy (216)

OuGaest le noyau gaussien d’écart-typédn est un parameétre de filtrage et la fonction

G| 1 (D (z+0°

c(X) = j e n* dz (2.17)
est un facteur de normalisation.
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Remarquons que si la taille de la vignette estitéda un point, on retrouve le filtre de
Yaroslavsky par rapport au niveau de gris. Cetrdlyne est optimal asymptotiquement sous
un modele statistique d'image. Récemment, danslfidger & Kervrann, 2005], J. Boulanger
et C. Kervrann proposent de sélectionner le voignepatial par une méthode adaptative pour
chaque pixel. L'approche est basée sur une ansatgsistique de I'’équivalence entre le biais et
la variance de I'estimateur de moyennes non-locales

Une autre amélioration du filtre de moyennes naalies est proposée dans [Buades et al.,
2006], ou A. Buades, B. Coll. et J. M. Morel montrgu’une simple régression linéaire permet
d’éviter les effets d’escaliers.

L’application de I'algorithme< non local means & abouti aux résultats suivants (Figure 2.18
et 2.19) :

Image originale bruitée NL-means 5x5 NL-means 9x9
PSNR=68.1182 PSNR=79.0677 PSNR=78.901

Figure 2.18 Débruitage par Application de I'algdrihe NL-means.

79,1 9,00E-04
79 8,80E-04
78,9 8,60E-04
78,8 8,40E-04
78,7 8,20E-04
78,6 8,00E-04
78,5 7,80E-04 I
78,4 n " n . 7,60E-04
Fenétre | Fenétre | Fenétre | Fenétre Fenétre | Fenétre | Fenétre | Fenétre
3x3 5x5 7x7 9x9 3x3 5x5 7x7 9x9
|IPSNR 78,6663 | 79,0677 | 78,8234 | 78,9015 HEQM| 8,84E-04 | 8,06E-04 | 8,53E-04 | 8,37E-04

Figure 2.19 Le PSNR et 'EQM en fonction de la taille de la fenétre pour I'ahgeeinon-mean.

Cette méthode montre une grande amélioration eruidétpe des images grace a l'utilisation

d’'un nombre plus important d’informations (Figurel@. Signalons que cet algorithme

demande un temps de calcul important par rappargaatres filtres classiques car les poids des
voisins pour chaque pixel doivent étre calculésrpchaque vignette. Quand le bruit est

important, la taille des voisinages peut étre dhgtus grande.
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2.12 Filtrage a base des équations aux dérivéeatigies (EDP)

Classiquement, en restauration et amélioration atjes a travers les EDP, une image est
modélisée par une surface constituée d’'un ensedidtect de points (pixels). En considérant
I'intensité en niveaux de gris (la luminance) comome fonction des coordonnées spatiales
(X, y) et du tempsg, les propriétés de I'image restaurée ou améligteel’on cherche a obtenir
sont obtenus par I'intermédiaire d’'une EDP ayamhm@ arguments la fonction luminance et
ses dérivées partielles ; la solution de cette EDRN certain instart, représente I'image
restaurée.

Cependant, I'historique et la description des med#isgoour EDP dans le traitement d'image et
la vision assistée par ordinateur sont disponitiéess les ouvrages [Moisan et al., 2002], [Chan
et al., 2003].

2.12.1 Filtres basés sur la diffusion (isotropeg th chaleur

Introduite en 1811 par Joseph Fourrier, I'équatieria chaleur était initialement congue pour
décrire le phénomene de conduction thermique. ddfanit la diffusion de la température d'un
point d'un matériau donné a travers ses voisinmeRa a l'imagerie numérique, on interprete
la température comme étant la valeur d'un pixélisiint sa valeur a ses voisins. Fourrier défini
cette équation comme suit :

DXD Q, aT(::(lt) —_

= DAT(xt) + - (2.18)
oC

Ou A est l'opérateur laplacien, D le coefficient deudiivité thermique et P une éventuelle

production volumique de chaleur propre.

Dans le cadre de l'imagerie nous prendm@as{pixels de l'image(Xx, y)}, THX, vy, t) ('image
bruitée), D=1, P=0, ce qui nous donne :

(x ) 00 2D = a1y, (919
La solution analytique de cette équation est remtée par la fonction de Green :

I(x,y,t):Tlo(u,v)m(x—u,y—v) [dudv (2.20)

Avec

_(x=u)?+(y-v)?

G(x-u,y-v)= e (2.22)

207 d?
Et c’est une Convolutions successives par un fikaeissien !

Dans ce cas la diffusion isotrope peut s’exprintgnime un processus itératif qui, pour chaque
pixel, consiste a opérer des convolutions avec asque 3x3 construit en prenant les dérivées

secondes dHEX, y) selon les axes x et y. Finalement, les auteurnggsent le masque optimale
donné par :
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112 1
S P BT I
112 1

Et donc résoudre I'équation de la chaleur est edemt a filtrer une image par convolution
avec une gaussienne. Cette remarque a été le gwidépart de l'introduction des EDP en
traitement d’'images.

Les résultats de cette méthode sont présentéssstiglires (2.20), (2.21). Oureprésente le
nombre d’itération.

T=5
Figure 2.20 Filtrage par diffusion isotrope.

0.05

0.045

0.04

0.035

PSNR

0.025

0.02

0.015

0.01

0.005
0

10 15 20 25 30
Le nombre d'itération (T) Le nombre d'itération (T)

Figure 2.21 PSNR et EQM en fonction du nombre mdifién pour un filtrage isotrope.

Comme nous venons de le voir (Figure 2.20), la otuton avec un noyau Gaussien (ou

I'équation de diffusion isotrope), ne permet pagisier proprement une image (a le défaut de
rendre les contours d’'images trés flous), mais @leduit a une simplification progressive de

image permettant d’obtenir des informations pales traitements ultérieurs. Parmi les

modéles qui utilisent ce principe on retrouve :

1. Le filtre de Marr et Hildreth [Marr & Hildreth, B9].

2. le modele de Witkin [Witkin, 1983].
3. lefiltre passe-bas de Canny [Canny, 1983, 1986].
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2.12.2 Filtres de diffusion anisotrope

Comme nous avons pu le constater la diffusion desgppar équation de la chaleur présente
un défaut majeur pour l'analyse et la classificatiimages : les contours sont endommageés par
la diffusion des pixels avoisinants. La premieréeidpour résoudre ces problemes a été
proposée paPerona et Malik dans[Perona & Malik, 1990jcomme un algorithme tend a
préserver les contours de limage en pondérantfometion de diffusion (diffusion de la
chaleur par exemple) par une fonction décroissaotmaliséec (c (0)=1)ayant pour variable

la norme du gradient. Ainsi, quand le gradient est la fonction de diffusion opére
normalement sur la valeur du pixel (qui se troulsadans une zone de valeur uniforme) et
quand celui-ci est important (pixel situé sur umtoor, zone a forte variation de valeur) la
fonction de diffusion est «court-circuitée » parfdaction de conservation proche de zéro aux
points de fort gradient.

On définit donc I'équation de diffusion anisotramenme suit :
dl :
t =divc(x, y,t)dI(x,y,1)] (2.22)

Le role de la fonctior(X, y, t)est de Pondérer 'amplitude du gradient@ny, t). En d’autre
terme la conductivit€(x, y, t)est construite de maniére a favoriser le lissaga-région et a
pénaliser la diffusion inter-région a travers ligation d’'une fonction décroissante, dépendante
de la norme du vecteur de gradient :

c(x, y,t) = g(0I)) (2.23)
Donc (2.22) devienne :

dl

P divg(d1)OI] (2.24)

Les fonctions proposeées initialement par Peronak\saint :

9(/0U|) = exp[-(OI|/K)?] (2)25
et:

g(0u)) -1 (2.26)

W]

1+~

K

Ou k est un paramétre appelé « seuil ou barriere desth » leur role est de conserver les
détails. Le coefficienK est proportionnel au gradient. Il caractérise ptnde des gradients
qui autoriseront une forte diffusion. Pour des uwedede gradient tres inférieureska la
diffusion sera tres faible car la zone sera comé@l€omme déja lisse. Pour des valeurs tres
supérieures, la diffusion sera interdite (on coéigca qu’il y a présence d’'un contour que le
filtrage devra préserver). Cependant, plusieursewaat se sont intéressés aux choix du

parametreK dans le modele de base Perona-Malik. Black efBdck et al., 1997, 1998]
suggerent de choisiK en utilisant une statistique robust¢ = 1.4826MAD (Il ) , ou MAD est

la valeur médiane absolue.
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En revanche, la discrétisation de I'équation (2&8t)obtenue en général en utilisant la version
discréte du laplacien des schémas utilisant Idérdiices finies de type FTCS (Forward Time
Centered Space) [Fletcher, 1990], [Spiteri, 2002].

La mise en ceuvre des filtres de diffusion anis@rse fait en calculant une série d'imades |
telles que [Bloch et al., 2004] :

al n-1
oy

al n-1
10)4

n n-1 a a
"= +&[9(DI)- ]+a—y[9(D|)- ] (2.27)

Pour tester cet algorithme nous avons choisi uit deuliffusion égale a « 30 » et une fonction
o R . 1
de conductivité conforme a la relatlcg(|DI |) = ————— et un pas de tempg=1/30.

1|21
K

Les résultats obtenus sont mentionné par les fg(#@22), (2.23). O représente le nombre
d’itération.

T=5

Figure2.22 Filtrage par Diffusion Anisotrope avec30.

0.02

0.018

0.016

0.014

0.012

0.01

0.008

0.006

0.004

0.002
0

Le nombre d'itération (T) Le nombre d'itération (T)

Figure 2.23 PSNR et EQM en fonction du nombre rditén pour un filtrage anisotrope.

Nous constatons que cet algorithme présente umaentgtion dans le PSNR mais il présente
un défaut majeur : le bruit correspond a une featgation de valeur dans une zone uniforme il
y a donc un risque que celui-ci soit interprété smmun contour, a fortiori sur une image
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hautement bruitée. L'augmentation du paramktpermet de limiter ceci mais l'image s'en
retrouve grandement altérée.

2.12.3 Filtres de courbure moyenne

Le principe du mouvement par courbure moyenne estitfuser la valeur des pixels de
maniére orthogonale aux zones de fort gradientngeenk et Witkin ont introduit une analyse
dite "scale space" [Witkin, 1983] reliée a I'éqaatde la chaleur. Pour ce faire ils utilisent un
terme de diffusion dégénéré défini par I'équation :

ol (x,y,t) _ 1 ar
—a —|Dl|d|v[|D||] (2.28)

L'utilisation de cette équation pour le lissageedtionnel des images, a été étudiée par Kimia
et Siddigi [Kimia & Siddiqgi, 1996]. lls montrent deaniere théorique et pratique que chaque
iso contour de I'image originalg €volue de maniére indépendante aux autres, eaatasyp les
propriétés de I'équation de diffusion (2.28).

La méthode est capable d’éliminer le bruit de maniéfficace ; les zones bruitées étant
caractérisées par des fortes courbures, le lisssigiort. L'utilisation de ce type d’EDP reste
par contre limitée, particulierement pour des terdpsdiffusion grands: dans ce cas les
structures sont réduites a des courbes convexesem@nt de plus en plus circulaire. La
méthode peut conserver les coins, mais seulementies valeurs de t faible.

2.12.4 La minimisation de la variation totale

Soit | la fonction luminance d& dansR, définie surQ= [0, a]x [0, b]. Osher, Rudin et
Fatemi s’intéressent a la minimisation d’'une fametd’énergie sous contraintes [Rudin et al.,
1992]. En particulier, lls proposent de minimiser :

E(I) = mDI ldxdy (2.29)

Avec des contraintes imposeées par la nécessitardergla valeur moyenne de I'image et par la
connaissance de I'écart typedu bruit. Sily représente I'image originale kta solution, les
contraintes s’écrivent :

”Idxdy: ” | ,dxdy

Q Q

1 .3@.a, b)
”—(| ~1,)dxdy= o
g 2
Pour des fonctions différentiables (2.29) représémtariation totale de:
TV(I) = mDI ldxdy (2.31)
Q

La minimisation de la fonction énergie dans I'espdes fonctions de variation bornée peut étre
une fonction monotone qui n'est pas nécessairemaninue. Ceci permet I'élimination du
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bruit tout en gardant une localisation exacte dssodtinuités. Ce qui est particulierement
adapté aux imageld,erebes, 2004].

Les auteurs remarquent que la condition (2.30tagwematiquement induite et transforment le

probleme de minimisation sous contraintes en ublpnee de minimisation sans contraintes a
I'aide des multiplicateurs de Lagrange :

E(l) = E(|)+A[ﬂ%(| ~1,)2dxdy-0?] (2.32)

Dans des conditions aux limites de type Neumanmrrr[K2004], le minimum de (2.29), est
obtenue par une équation parabolique :

ol Ol
E—dlv{m”j A =1,) (2.33)

Le multiplicateur de Lagrange est dépendant du $emp
A=At)=- j [(on] °)d dy (2.34)

Si les contraintes sont éliminées (2.33) devienne :

a _ . 0O
E—dlv(|D||) (2.35)

Cette équation est connue sous le hom de mouvesnastla courbure moyenne pondérée ou
diffusion anisotrope par minimisation de la vaoatiotale.

D’autre part Chan, Osher et Shen présentent em[€hal., 1999-2001] une version discréte de
la méthode de minimisation de la variation totakefiltre numérique obtenufifre numérique
TV), peut étre vu comme une version simplifiée du @é@dontinue obtenue par différences
finies [Spiteri, 2002].

Afin, de vérifier les capacités de cet algorithmeys avons utilisés un modeéle de la variation
totale sans contrainte et un pas de temsl/10. Les figures (2.24), (2.25) présentent les
résultats obtenus.

T=5 T=20

Figure 2.24 Filtrage basé sur minimisation de laigtion totale.
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PSNR

Le nombre ditération (T) Le nombre diitération (T)

Figure 2.25 PSNR et EQM en fonction du nombre r&iién pour un filtrage qui se base sur la
minimisation de la variation totale.

D’aprés tous ces résultats nous remarquons quadénmobtenue par la méthode de variation
totale présente moins de bruits et plus des dépat rapport aux images restaurées par la
méthode isotrope et anisotrope, ainsi un meilleésNR. Visuellement, dans la figure (2.24),
nous remarguons que les contours de I'image obtaprés 50 itérations sont moins précis que
ceux apres 5 étapes.

Au fil du temps, le modéle de variation totale aeésans contrainte s’est largement répandu
dans tous les domaines de la restauration d’imetgalus particulierement dans le domaine de
la déconvolution. En effet, il est efficace a lasfpour supprimer les effets du flou et ceux du
bruit. [Chambolle, 2004], [Chambolle & Lions, 1997Chan & Wong, 1998], [Chan et al.,
2000], [Combettes & Luo, 2002], [Combettes & Pesge04], [Candés & Guo 2002].

2.13 Les filtres adaptatifs

2.13.1 Les filtres a coefficients adaptatifs

Ces filtres s’inspirent des filtres de moyenne,sxchiaque terme de la moyenne est pondéré par
un coefficient qui décroit avec la similarité enkeepixel considere et le pixel central de la
fenétre.

2.13.1.1 Filtre de gradient inverse

Il calcule une moyenne des pixels de la fenétredpeés par l'inverse de leur gradient, de
facon que les points trop différents du point &sihe contribuent que peu :

o1 1(i+k,j+1)
! ("J)_a;Zp(i,j)—unk,j+|)|+1 (2.36)

C’est un filtre d’action trées modérée que I'on éegénéralement plusieurs fois [Bloch et al.,
2004].
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2.13.1.2 Filtre de Saint Marc

Il repose sur un principe assez semblable, masnaération est exponentielle négative :
116, §) =izzl “(i+1,j+1") expEA01 (2.37)
aT

Son action est plus nette que celle du précedeocdntuit & de bons filtrages respectant bien
les contours [Saint-Marc et al., 1991].

2.13.1.3 Toboggan de Fairfield

Il agit de facon trés différente des précédentsrduse I'histogramme de I'image en attribuant
a chaque pixel le niveau de gris du point de mimmue gradient dans son voisinage. On trace
tout d’abord une carte du gradient. Puis, a pditin point non déja parcouru, on descend sur
cette carte comme sur un toboggan (d’ou le nonguasce qu’'on tombe dans un minimum
local du gradient. On attribue alors la valeur deeau de gris du point minimum local. Tous
les points du chemin parcouru sont mis au mémeanivet tous ces points sont marqués afin de
n'étre plus traités. On répete ce traitement jusqe que tous les points aient été parcourus
[Fairfield, 1990].

2.13.1.4 Le filtre de Lee

Le filtre de Lee [Lee, 1980] propose d'estimer layenne et la variance de (R est
I'information que I'on veut mesurer) par la moyernoeale observée, et la variance locale
observée, Var (1)l et Var (l) sont calculées sur une fenétre. Cettthode est dite LS (Local

Statistic) [Piovano & Papadopoulo, 2008]et Var(R) sont exprimées en fonction dest Var
(1) de la fagon suivante

R=1 (2.38)

122
var(l) -1 “o;

var(R) = 711

(2.39)

o, est I'écart type du signal brlit o,= C, étant le coefficient de variation tle Lee propose

d'approximer le modéle multiplicatif du signal inedgpar un modele linéaire de la fornfe=

al + bR ol R est I'estimateur de R donnant la plus petite emeadratique par rapport a la
moyenne(Minimum MeanSquareError MMSE). Les variables a et b sont choisies de fagon

minimiserE ((Fi - R)?), E étant est I'espérance mathématique. Nous obtenons:

R=al+ (1) R (2.40)
Avec
var(l) '

En remplacant Var(R) par I'expression de I'équat®d9), on aura:
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_var(l)-1%0? (2.42)
@+o?)var() '
1+ o’ peut étre remplacée par 1 aaf= 0 on aura donc:
7242 2
_var()-17g, —1- C, @4
var(l) C?
Finalement le filtre de Lee est défini de la fagoivante:
R(t) = w(t)! (t) + @L—w(t))I (t) (2)44
Avec
C? var(l
W(t) =1-—— C2(t) = — (2) (2.45)
Crt) 1(t)

Notons que le facteur de pondération est une valetne O et 1. Si I'équation (2.45) donne une
valeur négative pouw(t), cette valeur sera remplacée par zéro. Le filtreLele peut étre

interprété de la fagon suivante: le coefficienvddation au carré d'une régio@; est comparé
au coefficient de variation au carré du bruit.
Si C? < C’le facteur de pondération aura la valeur zéro. Cegiespond a estimer R(t) par la

moyenne calculée sur la fenétrdt) (région homogéne). Par contre,Gf > CZle facteur de
. s C? , .
pondération aura une valeur qui dépend du ra%gfprtLe filtre a tendance a garder la valeur
|
observée du pixel,(t), tant que ce rapport est plus petit (région héme).

Nous avons appliqué Le filtre de Lee avec unetferde 3x3 et 5x5. Les figures (2.26), (2.27)
montrent le résultat du filtrage.

Image originale bruitée Filtre de Leefenétre 3x3 Filtre de Lee fenétre 5x5
PSNR=68.1182 PSNR=71.2434 PSNR=68.6834

Figure 2.26 Application du Filtre de Lee.
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72 0,01
0,009
71 0,008
0,007
70 0,006
0,005
69 0,004
0,003
68 0,002
0,001
67 0
Fenétre 3x3 Fenétre 5x5 Fenétre 3x3 Fenétre 5x5
B PSNR 71,2434 68,6834 = EQM 0,0049 0,0088

Figure 2.27 Le PSNR et 'EQM en fonction de la taille de la fenétre pour le déti_e.

Nous remarquons que ce filtre réduit bien le bruit dans les régmnsgénes. Cependant, les
zones proches des contours de contraste fort ne sont pas bien filtrées.

2.13.1.5 Le filtre de Henri

Le filtre de Henri [Henri, 1987] est un filtre adapf qui se base sur une estimation locale de la
variance de bruitg? ainsi que la variance de l'intensité, Var(l). Ladon de pondération,

w(t), est définie comme suit:

0.2

w(t) =1- Varﬂ( 5 (2.46)

Var (I) est la variance calculée sur la fenétrenégélement une fenétre de 5 x B est la
variance du bruitlJ, estimée localement sur une petite fenétre (3 x 3).

2.13.1.6 Le filtre de Kuan

Le filtre de Kuan [Kuan et al., 1985] transformen@déle multiplicatif du bruit en un modéle
additif sur lequel il applique le critere de MMSHIifimum Mean Square Error ). Le filtre
obtenu est un filtre qui a la méme forme que keefiproposé par Lee, mais avec une fonction
de pondération différente:

C2
- cl)
1+C?

w(t) = (2.47)

Le filtre de Kuan a été appliqué sur notre imag® IRvec une fenétre de 3x3 et 5x5. Les
figures (2.28), (2.29) montrent les résultats ttrefje.
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Image originale bruitée Filtre de Kuan3x3 Filtre de Kuan 5%5
PSNR=68.1182 PSNR=71.1947 PSNR=68.6382

Figure 2.28 Application du Filtre de kuan.

72 0,01
0,009
71 0,008
0,007
70 0,006
0,005
69 0,004
0,003
68 . 0,002
0,001
67 0
Fenétre 3x3 Fenétre 5x5 Fenétre 3x3 Fenétre 5x5
H PSNR 71,1947 68,6382 mEQM 0,0049 0,0089

Figure 2.29 Le PSNR et 'EQM en fonction de la taille de la fenétre pour le dédtKua.

Nous remarquons que ce filtre se comporte relattrgnde la méme maniere que le filtre de
Lee.

2.13.2 Les filtres a fenétres adaptatives

Dans le cas de filtres a fenétres adaptativesecimerche, autour de chaque pixel, la fenétre la
plus adaptée au filtrage. Cela se fait de deuxsgo

1. soit en sélectionnant parmi une famille de fenétede qui convient le mieux (c’est le
cas du filtre de KUWAHARA, Nagao),
2. soit en faisant croitre une fenétre et en conttd&oroissance (cas du filtre de Wu).
2.13.2.1 Filtre de Kuwahara
Ce filtre permet d’atténuer le bruit avec une covestion pour les contours, son principe repose

sur le calcul de la valeur moyenne des sous-vasmat conserver celle qui a la plus petite
variance.

49



Quelques méthodes en restauration d'images

On a 4 régions donc 4 moyennes et 4 variancesxé gentral sera remplacé par la moyenne
de la région de variance minimale.

Pour avoir une idée sur les performances de ce,fitbus I'avons appliqué pour une fenétre de
dimension 5x5 et 9x9. Les figures (2.30), (2.31htrent les résultats du filtrage.

Image originale bruitée Filtre de Kuwahara 5x%5 Filtre de Kuwahara 9x9
PSNR=68.1182 PSNR=74.6373 PSNR=71.8255

Figure 2.30 Application du filtre de Kuwahara.

75 0,005
0,0045
74 0,004
0,0035
73 0,003
0,0025
72 0,002
0,0015
71 0,001
0,0005
70 0
Fenétre 5x5 Fenétre 9x9 Fenétre 3x3 Fenétre 5x5
B PSNR 74,6373 71,8255 EEQM 0,0023 0,0043

Figure 2.31 Le PSNR et 'EQM en fonction de la taille de la fenétre pourie ddtKuwahar..

Ce type de filtrage montre une amélioration en PSiRn EQM par rapport au filtre a
coefficients adaptatifs.
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2.13.2.2 Filtre de Nagao

Dans l'approche de Nagao [Nagao & Matsuyama, 199®jtravaille sur une fenétre de taille
5x5 entourant le pixel central (qui appartient atés ces fenétres). On définit 9 fenétres
possibles (Figure 2.32), toutes de 9 pixels, idiéss par un indic& Sur chaque fenétre on
mesure la moyenne et la variance? des niveaux de gris. On choisit alors de rempléeer
pixel central par la valeur moyenne de la fenétnet ¢a variance est la plus faible.

Figure 2.32 Le pixel central d'une fenétre 5x5 apigat a 9 fenétres de 9 pixels chacune : 4 se
déduisent de la fenétre représentée a gauche gations de nx904 de la fenétre au centre et la
fenétre de droite [Bloch et al., 2004].

Apres I'application de ce type de filtrage, nousra obtenus les résultats qui sont illustrés
dans la figure (2.33).

Image originale bruitée iltfe de Nagao fenétre 5x5
PSNR=68.1182 PSNR=74.2120

Figure 2.33 Application du Filtre de Nagao.
L’EQM est de I'ordre de 0.0025.

Nous remarquons que ce filtre nous donne un réstdtativement similaire de celle de
Kuwahara.

2.13.2.3 Filtre de Wu : filtrage par fenétre maxate
Le filtre de Wu[Wu & Maitre, 1992]se base sur la détection d'une région homogeneraigo
chaque pixel. L'idée est d'augmenter récursivernteendille d'une fenétre autour de chaque

pixel, tant que la région incluse dans la fenéset®mmogéne. On calcule & chaque fois la
variation des coefficients de variation des deunéfees qui se suivent:
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AC, = C,(ferl) - C,( fer2) 48)

Si AC; est assez grande, alors on est passé d'une régimogbne a uneegion hétérogene. La
derniere fenétre, qui est dans une région hétémgaara décomposée afin d'extraire la sous-
région homogene.

2.14 Filtrage dans le domaine fréquentiel

Divers problemes inverses mal-posés impliquent traasformée linéaire et orthogonale
appliguée sur I'image, et rentrent donc dans leecdd I'analyse harmonique.

2.14.1 Le filtre de Wiener
Le modeéle de dégradation d'image peut étre déani p

g=HIl +n (2.49)
g : 'image dégradéd, : I'image a restaureli : la gégradationn . le bruit additif. L’'objectif
de la restauration d’'image est d’obtenir une estiiné@le I'image originalé a partir de I'image

dégradéa.

La fonction de codt du filtre de Wiener est uneneation de la moyenne statistique de I'erreur
entrel et | :

oA |12
i) = E{HI - |H } (2.50)
L’image ) qui minimise (2.50) est donnée dans 'espace dei€opar [Russ 1999]:

0«9 (2.51)

Ou § et S, représentent respectivement les densités spectialgsuissance de I'image
originale | et du bruitn. Le filtre de Wiener exige des connaissances aripsur ces deux
grandeurs.

Les résultats de I'application du filtre de Wiesent illustrés sur les figures (2.34), (2.35).
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Image originale bruitée Filtre de Wiener 3x3 Filtre de Wiener 9x9
PSNR=68.1182 PSNR=73.4207 PSNR=69.1577

Figure 2.34 Application du Filtre de Wiener.

74 0,009
7 0:007
72 0,006
71 0,005
70 0,004
0,003
69 4

0,002
68 0,001
67 0

Fenétre | Fenétre | Fenétre | Fenétre Fenétre | Fenétre | Fenétre | Fenétre

3x3 5x5 7x7 9x9 3x3 5x5 7x7 9x9
m PSNR| 73,4207 | 71,9161 | 70,4686 | 69,1577 ‘ EEQM| 0,003 0,0042 0,0058 0,0079

Figure 2..5 Le PSNR et 'TEQM en fonction de la taille de la fenétre pour le filtre dadl.

Malheureusement, compte tenu des difficultés a estimer lem@imes exacts du signal et du
bruit, ce filtre conduit parfois a un filtrage médiocre.

2.14.2 Les méthodes basées sur la représentatioonelelettes

Les ondelettes ont été introduites a la fin de€aaB0 comme outil d'analyse multi échelle du
signal et des images. La théorie permet de sétewtiodes bases intrinsequement adaptées a la
représentation d'une classe de signaux et aingopddeher la fonction précisément en
respectant le plus possible I'information. Aings londelettes sont appliquées a la restauration
d’'images bruitées et a la compression des images.

Le débruitage par ondelettes consiste a décompoeage bruitée dans une base orthogonale
en ondelettes, a supprimer les coefficients infésed un seuil donné en utilisant le seuillage
dur, doux, NNG, SCAD,..et a reconstruire une image par la formule deheygd.

Le choix de seuill = g,/2logN ouN est |a taille d’échantillonnage? est la variance du bruit

donne un estimateur optimal au sens minimax qdatehd vers linfini [Donoho, 1995]. Ces
algorithmes sont formulés par Donoho et Johnstomes dDonoho & Johnstone, 1994,
[Donoho, 1995]. L'image débruitée est représent¥edps coefficients larges et la performance

hY

de l'estimateur dépend donc de la vitesse de d&@mce des coefficients. Grace a sa
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localisation en temps et en échelle, la base dlettds permet de représenter des fonctions
régulieres par morceaux plus efficacement qu’awscliases orthogonales classiques comme la
base de Fourier ou en cosinus car la décroissaesecaefficients en ondelettes dans un
voisinage d’une discontinuité est plus rapide qelieades coefficients de Fourier.

Nous représentons sur les figures (2.36), (2.39)rdsultats obtenus par I'application de cet
algorithme. Le test sera effectué sur la base dauillage dur et d’'un type de seuil universel.
L'ondelette analysante choisie pour I'expérienceaseelle de Haar. [Les détails de la
transformée en ondelette plus les résultats sedrdans le chapitre 4].

Image originale bruitée Ondelette de Haar
PSNR=68.1182 PSNR=75.1317

Figure 2.36 Débruitage par I'ondelette de haar.

75.2 [
|

PSNR

| | |
| | |
I I I

1 2 3 4 5 6

10
Niveau de décomposition Niveau de décomposition

Figure 2.37 PSNR et EQM en fonction du niveau demosition.
D’aprés ces résultats on peut constater que leudlébe par seuillage de coefficients
d’'ondelette présente une solution optimale pourptebléeme de débruitage. Ainsi, cet
algorithme est largement utilisé par les ingénielgsuis son apparition grace a sa simplicité et
efficacite.
2.14.3 Ridgelets et curvelets

Les ondelettes n’étaient pas adaptées a rendre teouhp la géométrie, de nouvelles
transformées ont été introduites, comme les ridg§@andes, 1999] et les curvelets [Candés &
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Guo, 2002]. Les ridgelets permettent d’analysdacafement les discontinuités en ligne droite
et les curvelets sont adaptées a représentersiesntiinuités le long des courbes.

2.15 Méthode "ICA”

Une nouvelle méthode appelée “Independent Compakaalysis” (ICA) a attiré l'attention de
beaucoup de chercheurs dans le domaine de délruitagage. Elle a été exécutée avec
succes dans [Jung, 2002], [Hyvarinen et al., 1988} des signaux non Gaussiens.

L’avantage de la méthode ICA c’est le fait qu’'allgopose que le signal est non Gaussien. Ceci
garantit de bon résultat de débuitage aussi biem l@s signaux non Gaussiens que pour les
signaux Gaussiens.

2.16 Algorithme shift-mean

Le Mean Shift est un algorithme itératif inventé paikunaga [Fukunaga et al., 1975], il
représente un estimateur non paramétrique du gutadiécla densité de probabilité. Son objectif
est de faire converger un point vers le maximurallée plus proche :

On commence par choisir un point de départ P.

On cherche I'ensemble E des points qui sont darsdenage de P.

On déplace P vers l'isobarycentre de E.

On reitére depuis I'étape 2 jusqu'a convergence.

Les déplacements successifs vers l'isobarycentre donverger le point P vers les
zones de fortes densités.

gk

2.17 Filtrage a base des techniques de l'intelhge artificiel

2.17.1 Les réseaux de neurones artificiels(RNA)

Parmi les différents modeéles de réseaux de neurdigiisation du modele de Hopfield
s’avere étre le plus approprié pour résoudre leblemes d'optimisation tel que le probleme de
restauration d'images [Hopfield, 1982], [Hopfield Bank, 1985], [Lip.man, 1987], [Paik &
Katsaggelos, 1992 ], [Yeh et al.,, 1991], [Zenatiabt 2000]. Ce réseau consiste en n
interconnexions. Le signal d’entrée de chaque mairest donné par :

U = > Wv; +b (2.52)
Ou by et W représentent respectivement le biais attaché auehagurone et le poids
d’interconnexion entre le neuronet le neurong

L’état de chaque réseau a un instaest donné parv(t) = (vi(b),....... vn (t)), ouvi(t) est I'état

de chaque neuroriea linstantt. L’état du neurone a linstarft+1) est donnéar I'équation
suivante :
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v(t)+1 si u, >86,
V(t+D =< v(t) si u=86 (2.53)
vi(t)-1 si u <6

Le réseau de Hopfield introduit une fonction d'éjierégale a :

F(9 =23 v, OV (0~ va (1) = =2 V" (WMD) - b"v() (2.54)

i=1 j=1

Le probleme de la restauration consistera en lanmsation de la fonction (2.54). Zhou dans
[Zhou & Chellap, 1988] propose l'utilisation du e&s de Hopfield pour résoudre le probleme
de restauration d'images. Pour assurer la conveegde ce réseanf (x) est contrélée a la
mise a jour de chaque neurohfais cette méthode possede deux inconvénients rsajellune
part le temps perdu lors du contrbéle du signAfdg) a chaque étape de mise a jour, et d’autre
part la difficulté du parallélisme et de I'analyde la convergence I'algorithme. Pour résoudre
ces problemes plusieurs chercheurs ont proposédrel’algorithme tel que le modéle de
réseau délopfield modifi§Achour et al., 2002]

2.17.2 Les algorithmes évolutionnaires (Optimigatipar Essaim de Particules (OEP))

L’optimisation par essaim de particules est unehrigpe évolutionnaire qui utilise une
population de solutions candidates pour développer solution optimale au probléme. Le
degré d'optimalité est mesuré par une fonctioreg[Clerc & Kennedy, 2002], [Kennedy et
al. 1995 et 2001]. En effet Le probleme de restamad’image est converti en un probleme
d’optimisation.

Dans ce cas une fonction colt est présentée etojuétre optimisé. La solution qui donne la
valeur optimale constitue I'image désirée. La famtolt de notre probléme [Perry, 1999] est
la suivante :

J(f):%IATx(HTxH +ACT xC)x| —g" xH ><|A+%||g||2 (2.55)

Dite fonction de co(t avec contrainte CLS (ConstdilLeast Square Error).

C: MatriceM x N associée a I'opérateur passe- haut qui représeentmtrainte de bruit.
A : facteur de régularisation.

| : estlimage désirée ou estimée.

L’image est prise comme l'essaim entier, et lesipaes sont les pixels, ainsi on effectue une
restauration locale. La procédure a suivre edlilzaste :

La dimension de I'espace de recherche est prisel; Botre variable est le pixel;
L'image représentée par une matrice est convattignevecteur ligne ;

La taille d’essaim est le nombre total des pixeldidage;

La fonction colt est appliqguée a chaque pixel corlamaontre I'équation suivante :

J(l‘(i))=%l‘T(i)x(HTxH+ACTxC)(i,j)xI“(i)—gT(i)xH(i,j)xl‘(i)+§||g||2 (2.56)
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— Les équations de mises a jour de la vitesse &t dedition de I'OEP deviennent :
* Lavitesse:
Vi (t+1) =wy, (t) +r,¢, (Y, (1) = X (1)) + 1,6, (Y(t) =% (1)) (2.57)
* La position :
X (t+1) =x (t)+v (t+1) (2.58)

Dans ce cagi(t) est le pixel couranty(t) est le meilleur pixel global obtenu, eft) est la

vitesse du pixelCependant, le pixel est utilisé comnume particule qui peut se déplacé
possédant ainsi une vitesse et une position

217.3 Logique floue

La logique floue a prouvé sa puissance dans plisstamaines. En classification, comme filtre
flou pour I'élimination de bruit, La restauratioirdage flouée [Schaefer et al., 2009].

On outre, comme nous l'avons signalé précédemmiemt filtre de Wiener exige des
connaissances a priori sur les densités spectilalgaiissance de I'image originale et le bruit,
cependant l'utilisation d'un estimateur flou estdipieuse [Toumi et al., 2008]. Il s’agit
d’estimer la valeur dB (S,n/ S)) dans I'’équation (2.51) a partir deete; qui sont :

e : L'erreur quadratique moyenne (EQM) entre I'imagiginalel et 'image restauréé :
M N

_ 1 e
%—MN;;[IO,J) LG, j)] Q)5

& : L'erreur quadratique moyenne (EQM) entre I'imalggradée et 'image restaurée :

M N

_ 1 S e
%—MN;;[Q(I.J) N()) (2.60)

Pour estimer la valel (Sn/ Si), on doit suivre les étapes suivantes :
2.17.3.1 Fuzzification

Il effectue la conversion d’'une donnée numériquermdonnée linguistique. Les entrées
floues de l'inférence ont déterminé a partir ddswa deelete2

Nom Signification Valeur de;e Valeur de e
NG Négatif Grand [0, 1.25] [0, 2.5]
NM Négatif Moyen [0, 2.5] [0, 5]
ZO Zéro [1.25, 3.75] [2.5, 7.5]
PM Positif Moyen [2.5, 5] [5, 10]
PG Positif Grand [3.75, 5] [7.5, 10]

Tableau 2.1 Exemple des variables linguistiques.
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Fig. 2.38 Fonctions d’appartenance des variableentfées.

2.17.3.2 Moteur d'inférence

Il est chargé d'interpréter les régles pour calclieEnsemble flou de sortie. Le mécanisme
d’inférence le plus utilisé est celui de Mamdarz¢Ga et al. 2000].

2.17.3.3 Déffuzification
Il effectue la conversion linguistique / numérique.

2.17.3.4 L'organigramme de I'algorithme

Initialisation

I I

Estimateur flou

"

Filtre de Wiener

Affichage

Organigramme 2.1. L'algorithme EFFW [Toumi et &008].
2.18 Etude comparative

Dans cette derniére partie du chapitre Nous avdfesteé un récapitulatif qui fait une
comparaison entre les différentes méthodes préssedens ce chapitre.
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Image originale

Imge bruitée
EQM : 0.0100
PSNR : 68.1182

Filtre moyenneur

EQM : 0.0049
PSNR : 71.1986

Temps de calcul : 0.0150 (s)
Taille de la fenétre : 83

Filtre gaussien

EQM : 0.0038
PSNR : 72.3039
Temps de calcul : 0.0581 (s)
Taille de la fenétre : 83

Filtre SNN

EQM : 0.0026
PSNR : 73.9371
Temps de calcul : 11.3568 (s)
Taille de la fenétre : 7

filtre médian

EQM : 0.0024
PSNR : 74.2435
Temps de calcul : 0.1492 (s)
Taille de la fenétre : 85
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Filtre bilatéral Moyennes non-locales

EQM : 0.0027 EQM : 8.0596e-004

PSNR : 73.7421 PSNR : 79.0677
Temps de calcul : 7.9022 (s) Temps de calcul : 163.4636 (S)
Filtre isotrope Filtre anisotrope Filtrage a Variation Totale

Nombre d'itération : 5

_ _ Seuil de diffusion k : 30 Nombre d'itération : 5
Nombre d'itération : 5 Fonction de conductivité : 2 Le pas de temps : 1/10
Le pas de temps : 1/30
EQM : 0.0095 EQM : 0.0037 EQM : 0.0024
PSNR : 68.3430 PSNR : 72.4903 PSNR : 74.2460

Temps de calcul : 0.0497 (s)| Temps de calcul : 0.3781 (s)| Temps de calcul : 0.4239 (s)
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Filtre de Lee

EQM : 0.0049
PSNR : 71.2434
Temps de calcul : 19.1688 (s)

Filtre de Kuan

EQM : 0.0049
PSNR : 71.1947
Temps de calcul : 19.2242 (s)

Filtre de KUWAHARA

EQM : 0.0023
PSNR : 74.6373
Temps de calcul : 0.5897 (s)
Taille de la fenétre : 5

Filtre de Nagao

EQM : 0.0025
PSNR : 74.2120

Temps de calcul : 31.7431 (s)
Taille de la fenétre : 5
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Filtre de Wiener Filtrage par les ondelettes orthogonales (haar)

Niveau de décomposition : 2
Type de seuillage : Hard

EQM : 0.0030 Type de seuil : universel
PSNR : 73.4207
Temps de calcul : 0.0345 (s) EQM : 0.0020

PSNR : 75.1317
Temps de calcul : 0.1281 (s)

Le travail effectué ci-dessus, nous a permis deloom que les ondelettes présentent I'outil le
plus approprié a utiliser dans le probleme de d&dge. En effet, les algorithmes de débruitage
a base de seuillage des coefficients d’ondeletésgmtent un compromis entre le temps de
calcul et le PSNR.

Notons que l'algorithme «non local means » présdat plus faible erreur quadratique
moyenne. En revanche, il présente un grand incoenglié au temps de calcul.

2.19 Conclusion

Nous avons présenté, dans ce chapitre, un largergran des méthodes permettant d’obtenir
une restauration ou une amélioration des imagesc@ie des approches présente des
caractéristiques qui les rendent opérationnelle poe certaine classe d’'images. Nous avons
eénonceé ces caractéristiques et présenté, pour emaéinode, son comportement général.
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What we know is a drop; what we don't know is an
ocean.
By Isaac Newton

Chapitre 3

Kenneth Stewart Cole
(July 10, 1900 — April 18, 1984)

Operateurs et systemes d’ordre fractionnaire

3.1 Introduction

Depuis quelques temps les méthodes fractionnaioes considérées comme des outils
puissants dans le domaine de traitement du sigra® Eimage. En effet I'application de ces

méthodes en restauration, en rehaussement de c®rdauencore a la segmentation des
images montre de facon évidente leur supériokitgiiieu, 2003

Cependant, un opérateur d'ordre fractionnaire \{d&ur ou intégrateur), est une
généralisation de la notion de dérivdeordre entiérel’ une fonctionx (t) par rapport a la
variablet a des valeurs réelles non entiéres. Lorsque daedt négatif, il s'agit en fait une
intégration d'ordre fractionnaire, mais nous avotilésé indifferemment le terme dérivation
d'ordre fractionnaire, que I'ordre soit positifreégatif.

L'objectif de ce chapitre est de présenter les dabeoriques des opérateurs d'ordre
fractionnaire, tout en rappelant les définitiondest principales propriétés de ces opérateurs
ainsi que les différentes méthodes d’approximateinies transformées qui se base sur cette
analyse.
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3.2 Définitions mathématiques

Dans la littérature il existe plusieurs définitionsathématiques de lintégration et de la

dérivation d'ordre fractionnaire. La définition gueus avons retenue pour les applications au
traitement d'image est basée sur la généralisateota définition bien connue de la dérivée

d'ordre entier [Sun & charef, 1990].

La dérivée d'ordre 1 d’une fonction discretdt = k [h) est définie par :

x(k [h) = x((k =) [h)

DWx(k [h) = 5 (3.1)
Avec h infiniment petit.
Soitq™ un opérateur retaapplicable & une fonction défini par :
q'x(kh) =x((k-1)h ) (3.2)
Nous permettons d'écrire :
) _1-q”
DY x(k [h) = = x(k ) 3B.

La généralisation a un ordre de dérivation queloeng (entier ou non entier, réel ou
complexe) est immédiate [Sun & charef, 1990] :

D x(k [h) =(1%qn_l)nx(k [h) (B.4

On peut développer (I par la formule du bindme de Newton, L'équation Y3éra
donner par :

D " x(k Ch) = hln 3 (—1)4[2jq-fx(k th) (3.5)
Ou:
. (M ;
() T@TMn-1) Y

Et (2= J'e‘t [@** [t est la fonction Gamma (généralisation de la nadierfactorielle).
0

Ou encore, étant donné que

q~'x(k th) = x((k = £)h) = x(t - ¢ [h) (3.7)
DMx(t) = hii (—1)”@ Ox(t — ¢ [h) (3.8)
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Ou bien, sous une écriture plus condensée :
My(t) = L N
D™ x(t) —FZagx(t—EEh) (3.9)
=0

Avec
,{n
a, =(-1° (3.10.a)
Pour ¢=1,2,3...... et g1

On peut calculer ces coefficients par la relat@&currente suivante [Goldberger, 1942]:

a, (3.10.b)

Pour/=1,2,3 ...... et ggl

Dans le cas d'une fonctioift) causale, la somme infinie de I'équation (3.9)¢sklit & un
nombre K de termes, soit :

K
DMx(t) :h—1nZa(x(t — ¢ [h) (3.11)
=0

Cette définition est appelée définition de Grinwladtinikov [Miller & Ross, 1993].

3.3 Conditions d’existence et propriétés des opeues d’ordre fractionnaire
3.3.1 Conditions d’existence

Pour que la dérivée d'ordre fractionnaire d’'unectan temporelley (t) existe, il suffit que
y(t) puisse s’écrire sous la forme [Miller & Ross, 1P93

y(t) = (t—t,)" n(t—t,) 13)
Avec
AOC

Re(d) > -1
n(t) fonction analytique de C pout 0

Et pour que son intégrale d’ordre fractionnairesei il suffit quey(t) soit continue par
morceaux sun]to,+oo[ et intégrable surtt].

3.3.2 Propriétés

- l'opérateur de dérivation d’ordre fractionnaireglr&u complexe) est linéaire [Chen,
2003]. Ainsi, sif etg sont deux fonctions continues &t (1) réelles, on aura :

DAL +pLg) =AD(f)+uD"(g) (3.13)
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Poura = 0,D* f (t) est l'opérateur identit®f f (t) =f (t) ).
L'opérateur fractionnaire vérifier la loi de compios suivante:
D2 £ (t) = D™{D"? f (1)} = D{D™ f (1)} (3.14)

la dérivée d'ordre fractionnaire de lintégrale deéme ordre d'une fonction
temporelley(t) donne:

D™ o ™y(t) = y(t )Avec Re() >0 (3.15)
Cette relation n’étant pas toujourdevgour Ref) < 0

la définition de Grinwald-Letnikov décrit I'unifitan des deux notions ; I'intégral et
la dérivée d’ordre fractionnaire [Miller & Ross, 93,

la définition de la dérivation d'ordre fractionmairétant basée sur celle d'une
intégration d’ordre fractionnaire, une dérivationordre fractionnaire revét un
caractére global contrairement a une dérivationeent Il s’avere en effet que la
dérivée d’'ordre fractionnaire d’'une fonction nédes$a connaissance dgt) sur

l'intervalle [to, t], alors que dans le cas entier, seule la connaisdaoale dey autour
de t est nécessaire. Cette propriété permet d'intenpréds systemes d’ordre
fractionnaire comme des systemes a mémoire lorgsiesystémes entiers étant alors
interprétables comme des systémes a mémoire cfDjpeiambi, 2008].
La loi additive (propriété du semi-groupe) [Samkale 1993]:

D"D"f(z) =D™D"f(2) =D"™"f(2) (3.16)

Est valable sous certaines contrainiesasfonctionf(z).

Pour en savoir plus sur les propriétés des opématiardre fractionnaire consulter I'ouvrage
[Podlubny, 1999].

3.3.3 Transformée de Laplace

La transformation de Laplace d'un opérateur d'dirdictionnaire n de la fonction f(t) est
donnée par la relation :

L{D™ £ (t);s} = s" OL{f (t); ¢} (3)17

3.4 Calcul numérique des opérateurs d'ordre framinaire

Le calcul de la dérivée ou l'intégrale d’ordre tiannairen d’une fonction quelconque est
généralement trés difficile en utilisant les mé#mdanalytiques. Par conséquence, une
approximation numérique est nécessaire. La métloogeus simple a utiliser est celle basée
sur la définition de Grunwald-Letnikov. Cependatéquation (3.9) fournit un signal
échantillonnéy (k).
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Y(0K) = 5 > x(kh=ih) 18)

Approximant la sortie d'un opérateur d'ordre framtiairen. Cette approximation est d'autant
meilleure que la période d'échantillonndgees petite.

Pour un signal causal :
1 K
y(k) = FZ a x(kh—ih) 19)
i=0

La relation (3.19.) peut étre implémentée soit @cwdant séparément les coefficierats soit
en exploitant la propriété de récurrence [Goldbert@42].

3.5 Exemples de calcul de dérivée d’ordre fractiaire

3.5.1 Dérivée d’ordre fractionnaire réel d’'une eapentielle

Soit la fonction y(t) =e* ol a==+ jw est un nombre complexe. En utilisant les définiio
r

citées dans la section (2), la dérivée d’ordretivacaire réeln de y(t) est donnée par
[Oustaloup etl., 2005]:

n
D”eat — aneat - ((1)2 +W2)2et/rej(wt+narg(n)) (320)
T

Dans le cas d’'une fonction réell® € 0), 'expression précédente se réduit a :
D"e™ =7 "e'" (3.21)
3.5.2 Dérivée d’ordre fractionnaire réel d’'un casis (ou d’un sinus)

D’aprés [Djouambi, 2008] :

D"[cos,t - #)] = W] cos,t — ¢ + ng) (3.22)

D"[sin(w,t — #)] = W7 sin(w,t —¢+ng) (3.23)

La figure (3.1) ci-dessous illustre cette notiondéivation non entiére pour une fonction
sinusoidale caractérisée par une pulsation dedi® edun déphasage nul.
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Fonction dénv ée

Temps (=)

dérivée dordre 0 dérivées d ordre 0.7
dérivée d ordre 0.5 —_— dénivée d ordre 0.9

Figure 3.1 Dérivation d’ordre n d’une fonction sBaidale

3.6 Représentation d’un systéeme d’ordre fractiommea

Si plusieurs formes de représentation sont & mémndédrire un systeme entier (équation
différentielle, équation récurrente, représentatidietat, fonction de transfert...), le
comportement d’'un systéme d’ordre fractionnairele@gtius souvent décrit par des équations
différentielles ou des fonctions de transfert coatés des opérateurs d’ordre fractionnaire.

3.6.1 Fonction de transfert d’ordre fractionnairexplicite

Dans le domaine temporel, un modele estditdre fractionnaire explicitorsqu’il est fondé
sur une représentation par une équation difféémtie la forme :

L

2.2 D™ y(t) = ) b,D™u(t) (3)24

1=0

Ou u(t) et y(t) désignent respectivement l'entrée et la sortiesgistéme,{n, ,n, }0C
et{a b }00,( = 0L...,.L;m=04,...,M).

Dans le domaine opérationnel, sa fonction de teah&fst donnée par un rapport de deux
polyndmes a puissances fractionnaires, soit,

_Y(s) _ bys™ +...+b, s™
U(s) a,s™ +..+a s™

(3.25)

Dans le cas ou tous les exposants de s sont negltgdune certaine valeur réelie(ordres
commensurables), la fonction de transfert (3.25} pae réécrite sous la forme :
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G(s)="0 (3.26)

Oug est un nombre réeM etL sont des entiers tel qié< L.

Un systeme d'ordre fractionnaire décrit par unecfimm de transfert de la forme (3.26) est
appelé systeme commensurable.

Bien que n’'importe quelle valeur réeliesuffise pour que le systéme soit commensurable, la
valeur deq est généralement prise comme étant un nombrennatit Q , ave® I , soit :

M
> b,s™?

G(g)="20—— (3.27)
z 31 SI/Q
1=0
3.6.2 Fonction de transfert d’ordre fractionnairenplicite

La dérivée d'ordre fractionnaire d’'une fonction este implicite lorsqu’elle ne porte pas
directement sug(t) mais sur le produit dg(t) par une exponentielle croissante de constante

du temps, €'/"[Oustaloup etl., 2005], soit :

d ! —_ d ! t/7
(a]impg(”‘(a] ((owe") (3.28)

La relation (3.28) définisse ce que nous appelandérivée implicite d’ordrex de g(t). La
transformée de Laplace de cette équation donne [l988]:

G(s) :;, AvectO" etd(a)>0 (3.29)
1+7r¥)“

Expression dont la forme évoque bien la présenpéidite d’'une dérivée d’ordre.

Dans le cas général, un modele est dit a dériveid fractionnaire implicite lorsqu’il est
fondé sur le produit de pdles et zéros d’ordretivacaire, soit :

G(s):ﬁl(1+ri ®)“, AvecO(r,)00% a,(i=1..,N)OC (3.30)
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3.7 Approximation rationnelle des Opérateurs Framinaires

3.7.1 Cas discret

Cette approche consiste a approximer le model@idractionnaire par un modéle rationnel
discret en substituant 'opérateur de Lapladans le modéle fractionnaire par son équivalent
en temps discret.

Parmi les méthodes les plus répondues celles d’Ealéinwald), de Tustin, de Simpson ou
d’Al-alaoui [Al-Alaoui, 1994], [Vinagre et al., 2@).

a

Euler (Griinewald) (w(z ™)) = (% - z‘l)ja = Ti(l— az™ +@z‘2 + j

Tustin : (W(z™)* = (% 8; Z;j = (%]a A-2az"+2a°727% +..)

3(@-zHa+z?)
T 1+4z'+2772

a

j (?]”(1_4m-1+2a(4a+3)2-2+___)

Simpson :(w(z ™)) :(

Alalaoui - (w(z))” =| & 22 | (8] (1-8apr (- 220+ 207y 4
Ti+z4/7) 7T 7 49" " 49

Tableau 3.1 Approximation en temps discret dedfapeur d’ordre fractionnaire. [Djouambi, 2008].

3.7.2 Cas continu

Cette approche consiste a calculer la sortie dtesys en utilisant un modéle rationnel
continu équivalent, obtenu a partir de I'approximatdu modéle d’ordre fractionnaire dans
une bande de fréquence bien définie. Plusieurs adéth d’approximation ont été
développées. Le choix d’'une méthode parmi les suttépend de la structure des systemes
gue I'on cherche a simuler.

Méthode CFE (continued fraction expansion)

En général I'approximation rationnelle de la fonotiG(s) =s™ ,0 <n <1 est obtenue en
utilisant la CFE [Vinagre et al., 2003]:

-1
Gy (s) = L+ sT) (3.31)

G (s) = (1+3n (3.32)
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Ou G, (s) est 'approximation dans les hautes fréquences, () est 'approximation dans les
basses fréquences.

Notons qu’il existe d’autres méthodes d’approximati

- Méthode de Carlson [Carlson & Halijak 1964] ;

- Méthode de Matsuda [Matsuda & Fuji, 1993] ;

- Méthode d’Oustaloup [Oustaloup, 1991] ;

- Méthode de Charef  [Charef A. et al., 1992] ;

- Méthode basée sur la fonction de distribution desps de relaxation cole-cole [Cole
& Cole, 1941] ;

3.8 Ondelettes fractionnaires

En peut définir une transformation en ondelettes yree fonction fractionnaire comme la
fonction de distribution des temps de relaxationCade-Cole et ses dérivées [Cole & Cole,
1941].

Figure 3.2 (a) Fonction de Cole-Cole. (b), (c)@} ondelettes (dérivées premiére, deuxieme et
troisieme respectivement).

3.9 Implémentation des opérateurs fractionnairergales réseaux de
neurones artificiels

L'implémentation des opérateurs fractionnaires aé dntre la régle de propagation et la
fonction d’activation, cette implémentation estisirée dans la figure suivante :
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Xo

Inputs Propagation

Activation
X1 Wi

Differintegral

Figure 3.3. Implémentation d’'un opérateur fractiaime dans un réseau de neurones atrtificiels
[Gardner, 2009].

3.10 Conclusion

Ce chapitre est une introduction aux éléments de lol calcul fractionnaire. Nous avons
présenté quelques définitions mathématiques desatepes d’ordre fractionnaire et leurs
différentes propriétés. Nous avons ensuite répértore évaluation numeérique de la dérivée
ou de lintégrale d'ordre fractionnaire basée sardéfinition de Grunwald-Letnikov. Des
méthodes d’approximations continues et discretes &galement présentées. Une troisieme
partie est dédié pour la transformée en ondeletetibnnaire et l'implémentation des
opérateurs fractionnaire dans les réseaux de nesiatificiels.
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“After all, I'm using location and modulation, lst’ do
differently. Let's take one of these functions thave
some oscillations and let's put that in differetages
and squish it so that | have a different thing, Iea
wavelet”

By Jean morlet

Chapitre 4

Jean Morlet
(13 janvier 1931 — 27 avril 2007)

Débruitage par seuillage des coefficients
d'ondelettes

4.1 Introduction

La Transformée en Ondelettes est devenue en queelueées un sujet de recherche trés
débattu. On ne compte plus aujourd’'hui les apjpdicatqui utilisent cette technique. Il s'agit

d'un algorithme permettant d'analyser et de redésediscontinuités d'un signal a une ou a
deux dimensions, et a des échelles différenteste Gatractéristique est utilisée pour le

débruitage des images. En effet, dans I'imageridicaée, le débruitage cherche a pouvoir

discerner les informations utiles dans les imagédicales comme la forme, le contour... Par
seuillage des coefficients d'ondelettes, on pebtuler une image par élimination des détails
les plus fins.

Nous commencgons par présenter un apercu globdé stamsformée en ondelette et I'analyse
multirésolution. Ensuite, nous abordons [lalgorithnde débruitage par seuillage des
coefficients d’ondelettes, avant de passer auxltedsuobtenus aprés l'application de cet
algorithme. Nous terminons alors par le développgrdein modéle d’ondelette fractionnaire

et son application.
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4.2 Rappels sur La transformée en ondelette
4.2.1 Insuffisance de I'analyse de Fourier

L’analyse de Fourier est sans conteste I'un de#sdat plus puissants mis a la disposition
des mathématiciens et physiciens d’aujourd’hui. Mi@ains, bien que batie sur la base du
concept physique de fréquence (spatiale ou tenipjrelle se révéle imparfaitement adaptée
a la description de fonction ou signaux que l'orutpeencontrer couramment. Parmi ses
limitations on peut citer :

1. Les fréquences mesurées ne peuvent pas étre gitargese temps ;
2. La correspondance temps-fréquence est inexistante ;
3. Son efficacité n’est remarquable que pour les sigrstationnaire’s

4.2.2 Introduction sur les ondelettes

L’analyse par ondelettes est apparue sou$osases modernes, au début des années 80, dans
un remarquable article d’Alex Grossmann et Jean l@loiCette approche est apparue
initialement en géophysique pour l'analyse des aign sismiques. Des avancées
significatives ont notamment été faites par Meyéallat, Daubechies, Ronald Coifman, et
Victor Wickerhauser [Mallat, 1989], [Daubechies, 928 [Coifman, Meyer, 1991],
[Wickerhauser et al., 1992]. Ces avancées ont alfiteencé d’autre domaine de recherche,
de méne que l'interaction entre développement gicgtion favorise aujourd’hui I'évolution
rapide de I'outil « ondelettes ».

On note également que l'attention des chercheest progressivement tournée de I'analyse
basée sur la frequence a I'analyse basée sur lléaeand elle a prouvé que les fluctuations
moyennes de mesure d'une approche a différenteslléslis’est avérée moins sensible au
bruit.

4.2.3 Définition d’'une ondelette

Une ondelette est une forme d’onde de durée lingtéde valeur moyenne nulle. C’est une
onde localisée dans un temps co@bn utilisation consiste a représenté un signalufoel
fonction) comme une somme pondérée de ces petitessdranslatées ou dilatées

Figure 4.1. Ondelette dilatée et translatée.

1. Signaux dont le contenu en fréquence ne chaag@y cours du temps (ne dépend pas du temps)
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4.2.4 Quelgues exemples des ondelettes

4 3 2 4 0 1 2 3 4 5 3 3 4 2 2 .

(d) Chapeau Mexicain (c) Meyer

| | 1 A
|
0 | 03 ’__\ // \\\
0 ‘ 1 ol \ .
| \ / Vi
05 [
4 | \
g% | 1 \ ]
e 5 ‘\
: ) 4 -2
0 03 1 15 2 25 3
(b) Morlet

(a) Daubechies

Figure 4.2 Exemple d’ondelette.

4.2.5 La transformation en ondelette continue

Définition

Une ondelette¥, est une fonction de.?(0 Intégrable de moyenne nulle (ici supposée a
valeurs réelles) qui oscille localement :

T%(t)dt =0 (4.1)

Qui peut étre dilatée/contractée (facteur d’écledll@l,) et translatée (paramétre de
localisatioru 1) :

W,.(1) = %w(t%j 4.2)

La transformée en ondelettes continue du siff@vec une ondelette dilatée/contractéeede
et translatée de) est donnée par :
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W, (u,€) :Tf(t)iw;(t_—“jdt:<f,wue> (4.3)
5 Ae e |

Le signalf peut-étre reconstruit a partir # (u,e) en employant la relation suivante :

1 7 1 t—-u de
ft)=— [ (W, (ue)—W | — |du—=
O ILATEE T E @4
Avec
=l (w)|*
Co, = [ = i (4.5)

0

Cette constant€,, doit étre finie. C’est ce que I'on appelle la «dition d'admissibilité».

Cette condition impliqgue que I'ondelette soit deyeimne nulle. La représentation intégrale
(4.1) permettant de reconstruifefait intervenir des ondelettes correspondant Laet les
localisations temporelles et a tous les facteugsltlle.

4.2.6 Latransformation en ondelette discrete

4.2.6.1 Définition

La transformée en ondelettes discrétes est uneésemmation multi-résolutions/multi
fréequences, [Panchanathan et al., 1996]. C'estutihqui découpe les données, les fonctions
ou les opérateurs en composantes fréquentiellearguine résolution adaptée a I'échelle.

Pour étre claire La transformation en ondelettesrdies peut étre considérée comme un
processus de décomposition du signal en approxomstet en détails. Le signal d’origine,
traverse deux filtres complémentaires, passe-hapagse-bas, et émerge en tant que deux
signaux: respectivement le signal d’approximatidnet le signal de détails D [Mallat, 1989]
comme le montre la Figure (4.3).

— _,@-y Approximation
h
A g —>@—> Détail (Horizontal)
- —>@—> Détail (Vertical)
h
£ —>@-> Détail (Diagonal)
2 4+ | : Décimation d’une ligne (colonmsey deux.

g/h : Convolution avec le filtre (h, g)

Figure 4.3 Processus de décomposition d’ondelette.
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4.2.6.2 Exemple de filtre d’'ondelette

En réalité il y a 2 tableaux qui représentent lelette car une ondelette se compose de 2
filtres : un filtre passe-bas et un filtre passatha

Ondelette de Haar

Passe-bas : [0.71 0.71]

Passe-haut : [-0.71 0.71]

Ondelette de Daubechies (db4)

Passe-bas : [-0.0106 0.0329 0.0308 -0.18700280 0.6309 0.7148 0.2304]
Passe-haut : [-0.2304 0.7148 -0.6309 -0M28.1870 0.0308 -0.0329 -0.0106]
Ondelette de Coiflets (coifl)

Passe-bas : [-0.0157 -0.0727 0.3849 0.85B63379 -0.0727]

Passe-haut : [0.0727 0.3379 -0.8526 0.38490727 -0.0157]
4.2.6.3 Analyse multirésolution (AMR)

Les ondelettes permettent de représenter une imagene le font les fonctions cosinus dans
l'analyse de Fourier. Elles autorisent une bongaligation en temps et en fréquence, toute
l'information se concentre sur trés peu de coeffits. La décomposition se fait a partir d'un
ensemble d'ondelettes de base obtenu a partir dohelette mére notéey(x). Cette base
d'ondelette est obtenue par translations et didatatl'analyse temps-fréquence par
transformation d'un signal dans la base de Foeseldimitée. Il est impossible d'avoir une
bonne localisation en temps et en fréquence, mématibsant des méthodes a base de
fenétres glissantes a cause de la taille de lartenanalyse. L'AMR qui nous permet de
s'affranchir de ces problemes. Dans cette analgssignal sera projeté sur des fonctions
d'analyses pour toutes les résoluti@isjui composent le signal de longué@iéchantillons
avec j0 Z. En effet, comme nous le verrons par la suiesignal d'approximation de
résolution2? sera ensuite décomposé pour la construction ghalstd'approximation et de
détails de résolutiog ™.

L'itération de ce processus conduit a un pavagesdmquence. L'analyse étant réversible
sous certaines conditions [Feilner et al., 2001h peut reconstruire le niveau
d'approximation a partir des sous-bangelk Apres plusieurs itérations le signal originatse
reconstruit. L'approximation d'une fonction a urésalution 2’ est déterminée par des
moyennes locales s@r échantillons.

D'une facon plus formelle, I'approximation d'unexdion & la résolutior?’ est définie
comme sa projection orthogonale sur un espgce L%R). L'espaceVj regroupe toutes les
approximations possibles a I'échelleLa projection orthogonale desurVj est la fonctiorf

O Vj qui minimise la distandd; - f|. La transformée en ondelettes offre une étude
pyramidale (figure 4.4). L'analyse se fait a padtrdilatation et de translation de I'ondelette
mere. Cette transformation décrit les détails dium&ge pour chaque niveau de résolution.

Ces détails correspondent a la différence d'inftionaentre deux niveaux de résolutions
successives.
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Figure 4.4 Contexte d’analyse multirésolution.

4.2.6.3.1 La multirésolution

Une suite {Vj}j Oz de sous-espaces fermé{slj}j Oz de L*R)* est une suite
d'approximations multirésolution si elle vérifislsous propriétés suivantes :

1. 03,k 0Z% f(x) 0V, « f(t-2'k) 0V, (4.6)

Vj est invariant pour toute translation de longuewpprtionnelle a I'échell@’. Il existe une
grille spatiale ou temporelle sous jacente pardes.

2. 0j0ZV,,, OV, (4.7)

Une approximation a la résoluti@i contient toute l'information nécessaire a la tmiesion
d'une résolution plus grossié2d™, c'est une propriété de causalité

3. 0j0Z,f()0V, - f(gmvmj (4.8)

La dilatation par un facteur d2 agrandit les détails d'un facteur de 2, on a hiee
approximation a une résolution plus grossiérexite une grille fréquentielle sous-jacente en
progression géométrique.

j=too

4. limv, =V, =0 (4.9)

Ja+oo

j=—

L'intersection des Vj est réduite & 0 daisSLIa résolution est trop faible, c'est-a-dire glie
tend vers 0, on perd tous les détails. A résolutidmmale, on perd toute l'image.

5. Il existe une fonctior telle que{6(t — n)},., soit une base de Riesz dg[Atto, 2008].
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L'application directe de (AMR) est l'algorithme Kfiallat [Mallat, 1989] (figure 4.5). L'idée
est de décomposer un signal S en sa moyenne Alofamation) et en ses détails D1
(détails). On répete ensuite I'opération en prepaat signal Al, puis A2... On s'arréte quand
on atteint la résolution souhaitée ou quand la mgosition n'est plus possible. Donc, le
signal est décomposé en plusieurs composantessde t&solution.

A2 | DH2
DH1

Dv2 | DD2
DV1 DD1

Figure 4.5 Application de I'analyse multirésolution

L'autre partie est comment ces composants peutreragsemblés dans le signal original sans
perte d'information. Ce processus est appadénstructiorou synthése

4.2.6.3.2 Reconstruction du signal

Pour synthétiser un signal, on le reconstruit dipdes coefficients d'ondelette. Ou l'analyse
par ondelette inclus le filtrage et le sous-échianthage, et la reconstruction contient le
filtrage et le sur-échantillonnage [Feilner et 2001] Ce principe est illustré en figure (4.6).

Approximation +@> h
Détail (Horizontal) —>@_’

Détail (Vertical) —>@—> h
Détail (Diagonal) —>

* - | :Interpolation des lignes (colonnes), c’est-@dnettre une ligne (colonne) de zéros
entre deux.

uQ

F(x.y)

uQ

uQ

9/h | : Convolution avec le filtre (h, g)

Figure 4.6 La reconstruction du signal.
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4.2.7 Ondelettes orthogonales et biorthogonales

4.2.7.1 Ondelettes orthogonales

La fonction d'échelle est une solution a une équdtnctionnelle fractal, appelée I'équation
de raffinement [Delyon, 2010]:

@AX) = Nz_lakqo(zx -K) (4.10)

Ou la séquencea(,a,,......a,_,) des entiers flottants est appelé la séquencéeallécou le
masque d'échelle. L’ondelette exacte est obtenugambinaison linéaire similaire :

M-1
Y(x) = > bg2x-k) (4.11)
k=0
Ou la séquenceb,b,........ b, ;) des entiers flottants est appelé la sequenceleleite ou le

masque d'ondelette. Une condition nécessaire porthdgonalité des ondelettes est que
l'ordre d'échelle est orthogonal a tous ses déeslgmr un chiffre pair des coefficients
[Delyon, 2010]:

Zan Bom = 2000 (4.12)

n0z

Dans ce cas-ci, il y a le méme nombre M=N de coeefiits dans la dilatation comme dans
I'ordre d'ondelette, I'ordre d'ondelette peut 8&&rminé commé, = (-1)"a,_,_,

4.2.7.2 Ondelettes biorthogonales

Une autre classe des ondelettes rendues populaares. Daubechies sont les ondelettes
biorthogonales [Daubechies, 1992]. Elles peuverg ébnstruites pour avoir la symétrie

temporelle. Dans ce cas-ci, il y a deux fonctioesddatatiorg,@ qui peuvent générer des
différentes analyses de multirésolution, et en éqguence deux fonctions différentes
d’ondelettaz, @ . Ainsi les nombres M, N des coefficients dansdedres de dilatation aa

peuvent étre différents. La séquence de dilatation satisfaire la condition suivante de
biorthogonalité [Delyon, 2010] :

Zan (A om = 20,0 .13)

ndz

Les séquences d'ondelette peuvent-étre détermauds p(-1)"a,,_.
b, =(-)"a, ., n=0,...N-1

n=0,..M-1 et

n !
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4.3 Débruitage par seuillage des coefficients diatettes
4.3.1 Formulation générale du probléme

En général, il est possible de réaliser une décsitipp en ondelettes d'une image puis de
reconstruire cette image a partir de ses coeffisiefondelettes. Pourtant, cette technique
n‘aurait pas grand intérét si on ne modifiait pas coefficients car on obtiendrait une image
finale identique a lI'image initiale [Cohen, 199dJ,uchetet, 1998].

Les coefficients d'ondelettes marquent les disnaités qui interviennent dans l'image. lls
correspondent donc aux détails. Si, maintenantseauille ces coefficients, cela revient a
éliminer les détails les plus fins de l'image.rlaécoule donc deux grandes applications de
cette technique de seuillage des coefficients @leties : la compression et le débruitage des
images [Misiti et al., 2003].

Pour le probléme du débruitage (a@ehoising) qui nous intéresse : on peut le mettre sous la
forme générale suivante :

ymn = gmn + gmn (4'14)

Ou nos observations dégradggs, mn=0,.....N -1 représentant les valeurs réelles
échantillonnées d’'une image bruitée, sont moddis@enme la somme d'un signal,,, a

estimer et d'un bruit blanc gaussiep, de moyenne nulle et de variance. L'objectif est de
recouvrer l'informationg contenue dans le signal bruitésans pour autant faire d’hypothése
sur une structure paramétrique deEtant donné le vectewr qui représente les valeurs
échantillonnées dg la transformée multi-échelle geest donnée padl = ®'y ol ® est une

matrice (dite dictionnaire) de tailld* x L (avecL = N?).

Dans le cas de la transformée d’ondelettes disom@gonale, la matricé = W ou W est
une matrice orthogonale associée a la base ortm@®ochoisie, et d’'un vecteur comprenant
d'une part les coefficients d’approximation et diaupart les coefficients de détail de la
transformée en ondelettes discréte (DWT). Du faitI'drthogonalité de la matric&, la

transformée en ondelettes discréte inverse (IDV¢THlennée pay =W'd . Dans le cas ou la
taille N peut se mettre sous la forne=2' avec JE N, la DWT ainsi que sa transformée
inverse peuvent étre implémentées a l'aide dedtitlyme pyramidal proposé par Mallat
[Mallat, 1989] employant un banc de filtres miroien quadrature. Dans le cas
bidimensionnel, les sous-band#id; , HL, etLH,, j=J...... J —1 correspondent
respectivement aux coefficients de détail d’origates diagonale, horizontale et verticale. La
sous-bandd_Lj, représente les coefficients d’approximations éh&lle la plus grossiere. En

appliguant la DWT [Mallat, 1989] a I'image bruitde nous obtenons alors a partir de
'Equation (4.14):

c =a. +& mn=0,.2% -1
{ mn mn mn (4'15)

d¥ =s% +¢  j=J_,.J-Lmn=0,.2 -1
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Ou nous notong,,, (respc,,,) Le coefficient d’approximation de la DWT de l'igeg (resp.

y) & la position(m, n)et s® (respd? ) Le coefficient de détail de la DWT de I'imagéresp.

y) a la position(m, n) I"echellej et I'orientationo. Un exemple d’application de la DWT sur
une image test est illustré par la figure (4.7).fBitdu caractére orthogonal de la transformée
en ondelettes, les coefficients,, sont des variables aléatoires indépendahtéd o’ qui)

définissent aussi un bruit blanc gaussien.

(a) Image test (b) Décomposition a 2 échelles

Figure 4.7 Application de la transformée d’ondedstséparable 2D sur une image IRM.
4.3.2 Débruitage d’'une image

Les approches de débruitage classique sont desciy@sr basées sur une sélection judicieuse
des coefficients d'image coefficient par coefficieDu fait du caractére creux des
transformées multi-échelles [Mallat, 1999], nousiyamms supposer de facgon intuitive que

seuls quelques coefficients de détsffl ayant une valeur suffisamment élevée contribuent a

I'image a recouvreg, alors que les coefficients de faibles valeurd sois essentiellement au
bruit qui contamine de facon uniforme tous les ficehts. Il est également recommandé de

conserver les coefficients d’approximat®p. Ces derniers, relatifs aux composantes de

basses fréquences, sont essentiellement caraquéestu signal original.
Le diagramme suivant représente le processus complelébruitage dans le domaine des
transformées multi-échelles.

T . . . y o . A
yO & ~{c,.d9 o efmerrainees L {5, do)} R g
Ou @™ représente une transformée multi-échellR est 'opérateur de reconstructiody, est
un opérateur non linéaire de type seuillage deficaaits, reposant sur la conservation en

intégralité des coefficients,, et sur une sélection judicieuse des coefficidfits Les
coefficients ayant été traités, le signal restastéeconstruit par la transformée inverse.
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4.3.3 Estimation du niveau de bruit

Dans la littérature, la majorité des méthodes deudéage n’aborde que le cas de bruit blanc
gaussien, plus simple a traiter, bien que, en titnade données réelles, il ne soit pas
spécialement facile d’estimer le niveau de lwuit Notons que le bruit poissonnien a forte
intensité ou le bruit de mélange poissonnien-ganspgeut étre stabilisé pour le ramener au
cas gaussien. Avec une transformée discréte onttabgioen ondelettes, le bruit blanc se
décompose en série de coefficients aléatoires normentrés et décorréles,, (Eq 4.15).

En utilisant des arguments de la statistique ra@yudbnoho & Johnstone ont proposé une
estimation deg, dans le domaine des ondelettes [Donoho et al5]188 ne considérant que

les coefficients de I'échelle de décomposition liasdine. Le choix de I'échelle la plus fine
repose sur I'hypothése que les coefficients en leftde correspondants sont en grande

majorité dus au bruit blanc. Une estiméedleest alors obtenue par un résultat classique en
statistique robuste :

5 - MADdaD

4.16
£ 0.674¢ ( )

Ou le MAD est la valeur médiane absolue des caeffis de détail de I'échelle la plus fine.
Le facteur 0.6745 est choisi apres une calibratiwac une distribution gaussienne. Cet
estimateur trés robuste est également trés popuydaur le débruitage multi-échelle.

4.3.4 Estimateurs par seuillage d’ondelettes

Durant les années 90, Donoho & Johnstone ont péopos estimateur non-linéaire de
reposant sur la conservation en intégralité defficmats c,,, et sur une sélection judicieuse

des coefficientsd? [Donoho et al., 1995], [Donoho & Johnstone, 1994}pnoho &

Johnstone, 1995]. Ces auteurs suggérent I'extradés coefficients de détail significatifs par
comparaison de ces derniers avec un parametreuidlage)l > 0 dont le choix est décrit
ultérieurement. Les fonctions de seuillage réstégnse déclinent sous deux formes,
seuillage dur (noté H, figure 4.8 (a)) et seuilldgex (noté S, figure 4.8 (b)).

4.3.4.1 Seuillage dur ou "hard thresholding"

Le seuillage dur est celui qui est le plus "inflitDn se fixe un seul>0. On ne conserve que
les coefficients d'ondelettes supérieuised on met a zéro les autres. [Donoho & Johonstone,
1994], [Donoho, 1995], [Mallat, 2000]. Pour un geuichoisi, La regle du seuillage est
définie par :

0 si
do

mn

0j
dmn

0j
dmn

<A
> A

;' (de) = { (4.17)

Si

4.3.4.2 Seuillage doux ou "soft thresholding"
Le seuillage doux conduit a mettre a zéro lesuralde coefficients qui sont plus petites que

le seuilk et a ne conserver que ce qui dépasse le seuilgmautres coefficients. [Donoho &
Johonstone, 1994], [Donoho, 1995], [Mallat, 200i0¢st défini par la regle suivante :
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S o 0 Si d,‘ffn <A
osdy=4 .. . (4.18)
dy, —sign(dy )4 sio(dg > A
SOOI OUOE PN SUSSUURNE U e ) ISR Pt e e
(a) Seuillage dur (b)uBkage doux

Figure 4.8 Estimateurs par seuillage d’ondelettes.

4.3.5 Autres variantes

Plusieurs méthodes ont été proposées afin de troumveompromis entre le seuillage dur et le
seuillage doux [Gao & Bruce, 1997], [Gao, 1998]jda&kovic, 1999], [Antoniadis et al.,
2001]. Chacune des fonctions d’estimation citéésdgaemment est dépendante du choix du
seuilA.

4.3.5.1 Seuillage Firm
L’estimateur de seuillage de loi Firm proposée@ao & Bruce [Gao & Bruce, 1997] évite la

discontinuité du seuillage dur et le biais d’estiora du seuillage doux, et se place comme
cas intermédiaire entre les deux. Il est définiedamaniére suivante

0 Si d;jn <A
; . ; Az(dr?an _/11) . :
3312(de) =< sign(dy)) si A <|dli<A, (4.19)
’ /12 _/11
dor si [d2]>2,

Le seuillage firm groupe les avantages du seuiligeet doux, mais l'inconvénient de la
fonction de seuillage firm qu’elle exige deux ssuiCela alourdit d’avantage les procédures
du choix de seuil [Gao, 1998].

4.3.5.2 Seuillage non négative garrote

Afin de pallier le probléme de I'estimateur préagtdeoncernant le choix de deux seuils, Gao
[Gao, 1998] propose le seuillage 'non négativeajarrqui conserve les avantages de la loi
précédente tout en ne nécessitant que le choix skwh seuil. Le seuillage non négative
garrote est défini par :
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0 si |do /<A
o°da)y=4 2 4 4.20
A ( mn) dr%jn _ (;loj Si dr?]jn >/] ( )

4.3.5.3 Seuillage SCAD

Dans le méme sens, Antoniadis & Fan [Antoniadislet 2001] ont proposé le seuillage
SCAD dont la régle de seuillage est définie comuie: s

sign(d? Yymax@,/d% [-1) si d% <22
4 -Nd9 - ' O .
5380 (ol y = | (@~ Ddm, aD; B19MAm) i 2 <|d? | < o (4.21)
a —
do si |d%>al
Ou « =3 7 (recommandé par Antoniadis & Fan).
,kxk;\ .................. B R — R —.
(a) Seuillage firm (b) Seuillage Non négatiegrgte
I *\n—\ ...................... g —

(c) Seuillage SCAD

Figure 4.9 Autres variantes des estimateurs paillsge d’ondelettes.
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4.3.5.4 Seuillage neuronal (THRESHOLDING NEURAL NENORK)

Xiao-Ping Zhang a proposé dans [Zhang, 2001] urvemu type de seuillage (TNN) pour
atteindre une réduction du bruit. La structure 8iNTest montrée dans la figure (4.10).

_| A
0 X
y a 0
5
0,
S =~
S L ~
Vi ] @ 7 Xq
—_ O g
1 5 § 1
D~
| ® [} |
1 = © I
| g 3 I
1 ol D |
1 > » [
o
& @
g U A ~
i . Dy Xn_
YN; 3 N-1 N-1 N-1
@

Figure 4.10 La structure du seuillage neuronal (NN

Les entrées du TNN sont des échantillons du sidpmaité, y =x+n, i=0,1,..., N-1loux
est le vrai signal et est un bruit additif.

La transformée utilisée en TNNs est une transfadondinéaire orthogonale. Il est également
intéressant de souligner le terme «réseaux de neswqgoarce qu'il y a une différence entre le
TNN et les réseaux de neurones multicouches classigEn TNNs, on utilise une
transformation linéaire fixe et une fonction d'aation non linéaire adaptative, alors que dans
les réseaux de neurone conventionnels, la fonddiantivation est fixe et les poids des
connexions d'échantillons du signal d'entrée sdaptatifs. En revanche, nous utilisons ce
terme «réseau neuronal» parce que le TNN a quekjéegents de base similaire & un réseau
de neurone conventionnel ex : les interconnexioes @chantillons du signal d'entrée, les
fonctions d'activation non linéaire, et l'adaptitdih une entrée spécifique, etc.

4.3.5.4.1 Seuillage neuronal dur

La nouvelle fonction du seuillage dur est motivéelp fonction sigmoidale [Haykin, 1999],
elle est définie par :

5™ g = g, (4.2

_ Ao —d9 —
1+ exp{w} 1+ exp{dmnA}
u U

Ou A est le seuil eti est un parametre fixe défini par I'utilisateur.
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4.3.5.4.2 Seuillage neuronal doux

La nouvelle fonction du seuillage doux est défoiéela maniére suivante :

SS9 ) =d9 += (\/(d — A2+ A = J(d2 + A2 + A (4.23)

mn

Ou Al est le seuil et est un parametre fixe défini par I'utilisateur.

— 2=0.01 — u=0.01
t|--- A=0.5 === u=0.1
A=1.0 U

-; 0 l —; 0 t
(a) Seuillage neuronal doux (b) seuillageuronal dur

Figure 4.11 Seuillage neuronal dur et doux.

4.3.6 Choix du seuil

Il existe de nombreuses méthodes permettant dendétr la valeur du seuil, les plus
utilisées sont proposées par Donoho & Johnstons f2onoho & Johnstone, 1994] sous le
nom du seuil minimax et seuil universel.

4.3.6.1 Seuil minimax

Donoho & Johnstone ont proposé le seuillage minio#xappligue un seuil optimal (au sens
minimax) [Donoho & Johnstone, 1994]. Le seuil miakrdépend de la taille de I'échantillon,

et est choisi de maniére a minimiser le risque mara [Coifman & Donoho, 1995]. En
d’autres termes, le seuil minimax est défini dmkniére suivante :

AM — 0"-£A*N (424)

Ou A, est correspond a la valeur de vérifiant

Ay =inf sup{ R (dnn) j (4.25)
A N +Rorac|e(d )

Avec R, (d%)=E[J,(d2)-d%]* et R,.,.(d%) est le risque optimal obtenu a I'aide d'un

oracle, qui simplifie 'estimation en fournissarg information normalement disponible sur
I'image. Donoho & Johnstone considérent deux ogf®noho & Johnstone, 1994]: le DLP
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(en anglais Diagonal Linear Projection), faisateimenir un opérateur diagonal réalisant une
projection linéaire et aboutissant a une décismtype « kill or keep », et le DLS (en anglais

Diagonal Linear Shrinker), oracle définissant letéar d’atténuation a appliquer a chacun des
coefficients de détail d’ondelettes.

4.3.6.2 Seuil universel

Une alternative a [l'utilisation du seuil minimaxé proposée par Donoho & Johnstone
[Donoho & Johnstone, 1994]. Elle repose sur I'séition d’'une valeur de seuil universel :

A =6,/20og(N?) 4.26)

Ou N? est la taille du signal en nombre d’échantillddae autre valeur de seuil universel a
été longtemps utilisée dans la communauté astranamil” 03-44, pourN = 256 [Starck
et al., 2002].

Le seuillage universel est substantiellement piysortant que celui obtenu au sens minimax,
mais s’avere aisément imprésentable. Aussi, un renpbus limité de coefficients est
employeé lors de la reconstruction ce qui a poweteafé lisser le signal en sortie par rapport au
cas minimax d’ou un biais d’estimation plus élelléest de loin le plus répandu dans la
communauté de traitement du signal et des images.

Notons qu’il existe d’autre type de seuil tel que :

SureShrink  [Donoho & Johnstone, 1995];

Test d’hypothéses simples et multiples [AbramledcBenjamini, 1995] ;
Test d’hypothéses récursives [Ogden & Parzeng|1,99

Validation croisée [Jansen et al., 1997], [Nad®@®4, 1996] ;

Seuillage invariant par translation [Coifman &rato, 1995] ;

arwnE

4.4 Résultats du débruitage par seuillage des fiocieints d’ondelettes

Notre analyse est effectuée en deux étapes :

Etape 1. Choix de I'ondelette adéquate et le niveau deagosition convenable. Ce choix
s’effectue comme suit :

1. Chaque famille d'ondelette est constituée d’ondeset

2. Chaque ondelette permet dix niveaux de décompaogiid’image ;

3. Pour chaque niveau de décomposition, on déternéeart type et le seuil, puis on
applique un seuillage dur, ensuite on fait unemstraction de I'image et on calcule le
PSNR ;

4. Le choix est alors basé sur le PSNR le plus élevé.

Etape 2. Application des différents types de seuillageux] NNG, SCAD...) sur les
ondelettes choisis.

1. Pour chaque niveau et ondelette choisi dans I'ghappecdente, on calcule I'écart type

et le seuil ;
2. On appligue ensuite les différentes techniquesd#élage (doux, NNG, SCAD...) ;
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3. Reconstruction de I'image débruitée ;
4. Pour chaque type de seuillage, on calcule le PSNR.

Ces étapes sont résumées dans |'organigramme suivan

Image bruitée Image bruitée
T ‘ , < \
Familles d'ondelette Ondelettes et niveau de
T décomposition opttimal
calcul de I'écart type ~
O calcul de I'écart type
calcul du seuil J
2 calcul du seuil
Seuillage dur . T
reconstruction de l'image Appl|cat|o(;1edse:ucillllge;entes typgs
débruitée | \ 9 )
O _ Lo .
| PSNR ’ reconstruptio_n 'de l'image
93 débruitée
Coix de I'ondelette et nive 2
de décomposition optimal [ PSNR

(a) Premiere Etape (b) Deuxiéme partie

Organigramme 4.1 L’algorithme de débruitage utilisé

Les résultats sont présentés sur une image IRMéerdie taille 353x359 (Figure 4.12) avec
un bruit blanc gaussiem (= 10). Le bruit est important mais visuellemert Informations
principales de I'image originale sont conservées.

(a) Imageganal (b) Image bruitée
359 PSNR=68.218

Figure 4.12 L'image originale et I'image bruitéamgilée en ajoutant un bruit blanc gaussien.

Nous présentons les résultats par simulation satkin7.10.0.
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Les familles d’ondelettes analysantes utilisées$ po¥sentées dans le Tableau (4.1)

Famille d'ondelettes orthogonales

Famille d’'ondekebiorthogonales

Haar(haar)
Daubechies (db...)
Symelet (sym...)
Coiflet(coif...)

Meyer discréete (dmey)

Biorthogonal (bior...)
Biorthogonal reversible (rbior...)

Tableau 4.1 Ondelettes analysantes utilisées

4.4.1 Choix de I'ondelette analysante et niveauds&omposition

Dans le cadre d'un seuillage dur (Hard) et un seniversel, nous décrivons la variation du
PSNR en fonction du niveau de décomposition poageb famille d’ondelette. L’ondelette
analysante choisie sera celle qui présentera kegind PSNR. Ceci permettra d’établir, a la
fois 'ondelette analysante optimale, et de chdésimiveau de décomposition convenable.

4.4.1.1 Résultats avec l'utilisation de I'ondeletle Haar

75.2

75

74.8

74.6

74.4

74.2

PSNR (db)

74

73.8

73.6

73.4

Niveau de décomposition

Figure 4.13 PSNR en fonction du niveau de décoriposin utilisant 'ondelette de Haar.

D’apres cette courbe, le niveau de décomposkich » permet d’obtenir le PSNR le plus

élevé (PSNR = 75.1800).
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4.4.1.2 Résultats avec l'utilisation de I'ondelettle Daubechies

75

PSNR(db)
N

73.5F-7

73

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Niveau de décompaosition

Figure 4.14 PSNR en fonction du niveau de déconipogn utilisant différentes ondelettes
(db1, db2, dbg, ..... db7) et un seuillage dur.

Une observation de ces courbes permet de congjaterl'ondelette« db3 » peut étre
considérée comme étant I'ondelette adéquate d'seatgr elle fait apparaitre clairement le
plus grand PSNR. On revancle, niveau de décomposition pour obtenir un PSNRimmaix
est « 2 » (PSNR=75.2586), ceci s’explique par le fait qu'usiggmentation du niveau de
décomposition correspond a un lissage de I'appration c'est-a-dire a un filtrage passe bas.
Si le niveau de décomposition dépasse ces valkumage débruitée devient trop lisse ou
floue.
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4.4.1.3 Reésultats avec l'utilisation de 'ondelettie Symelet

755
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Niveau de décomposition
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(7. .
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725
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Figure 4.15 PSNR en fonction du niveau de décoripogn utilisant différentes ondelettes
(Sym2, Syms,........ Sym7) et un seuillage dur.

Ces courbes décrivent la variation du PSNR en immatlu niveau de décomposition en
utilisant des ondelettes issues de la familleSgieneletA partir des résultats présentés a la
figure (4.15), on recommande I'ondeletteSym4 »comme étant I'ondelette adéquate pour
notre analyse. Le niveau de décompositioB » permet d’obtenir le plus grand PSNR.
(PSNR=75.3317).
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4.4.1.4 Résultats avec l'utilisation de I'ondelettle coiflet
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Figure 4.16 PSNR en fonction du niveau de déconipagn utilisant différentes ondelettes
(Coifl, Coif2,.....Coif5) et un seuillage dur.

L'ondelette optimal qu'on va choisie est l'ondetett coifl » avec un niveau de
décomposition « 2 ». Car elle présente le plusdyRBNR (PSNR=.75.6376).
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4.4.1.5 Résultats avec l'utilisation de I'ondekettie Meyer discrete

esebleccccccclecccccctleacccaa

ceebeccaa

cecebeccaaa

cecelbeccccccatbtacaa

e

P

P

P

e e

e

cmmpeme-- -

A

csepescccccpea=-

g -

ceepesccccepe--

cemepesccfecpenn-

73

10

Niveau de décomposition

Figure 4.17 PSNR en fonction du niveau de décorigosin utilisant I'ondelette de Meyer discrete.

Il apparait clairement que le niveau de décompmoski2 » présente le plus grand PSNR

(PSNR=74.1782).
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4.4.1.6 Résultats avec l'utilisation de I'ondekettle Biorthogonal
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Figure 4.18 PSNR en fonction du niveau de déconipagn utilisant différentes ondelettes
(biorl.1,........... bior6.8) et un seuillage dur.

D’apres ces courbes, l'ondelette optimale est I&ette « bior2.6 » pour un niveau de
décomposition égale@a3 »,(PSNR=75.7213).
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4.4.1.7 Reésultats avec l'utilisation de 'ondelettie Biorthogonal réversible
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Figure 4.19 PSNR en fonction du niveau de décoripogin utilisant différentes ondelettes

(rbiol.1,........... rbio6.8) et un seuillage dur.

Les courbes obtenues dans la figure (4.19) indque I'ondelette« rbio5.5 » représente
I'ondelette appropriée pour notre analyse. En alixpparait que le niveau de décomposition

« 2 »présente le plus grand PSNR, (PSNR= 75.3355).

A partir des résultats présentés dans les Figdcé8, 4.14, 4.15, 4.16, 4.17, 4.18, 4.19), on
dresse le Tableau (4.2) qui regroupe les meilleésiltats obtenus pour les familles
d’ondelettes étudiées avec un seuillage dur eeuih gniversel.

, Ondelettes ,N|veau o_le_
Famille d’'ondelette . décomposition PSNR
optimales

convenable
Haar Haar 2 75.1800
Meyer discréte Meyer discréte 2 74.1782
Daubechies db3 2 75.2586
Symelet sym4 2 75.3317
Coiflet coifl 2 75.6376
Ondelette biorthogonale bior2.6 3 75.7213
Ondelette biorthogonale réversible bio5.5 2 75.3355

Tableau 4.2 Ondelettes optimales et niveau de dgasition convenable.

Le travail effectué ci-dessus, nous a permis devi#pet de choisir 'ondelette optimale et le
niveau de décomposition convenable pour chaqudléadiondelette.
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4.4.2 Application des différents types de seuiddag

Dans la partie précédente, nous avons utilisé uhtgpe de seuillage (seuillage dur) pour
choisir le type d’ondelette et le niveau de décositpmn optimal. En revanche, dans cette
partie, nous allons appliquer d’autres types dellagas (doux, NNG, SCAD, TNN), en
tenant compte des choix effectués dans I'étapeedeite.

4.4.2.1 L'ondelette de Haar

Pour un niveau de décomposition égaie2a»nous avons obtenus les résultats suivants :

Seuillage dur Seuillage doux | Seuillage NNG | Seuillage SCAD

PSNR : 75.1800 PSNR : 73.8683 PSNR : NAN PSNR : 74.1958

Seuillage neuronal dur Seuillage neuronal doux

PSNR : 75.7234 PSNR : 74.2426

Figure 4.20 Résultat de I'application des difféetitpes de seuillage pour I'ondelette de Haar.
4.4.2.2 L'ondelette de Daubechie « db3 »

Nous utilisons I'ondelette db3 »et un niveau de décompositier? » Les résultats obtenus
sont représentés dans la figure (4.21).
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Seuillage dur Seuillage doux | Seuillage NNG | Seuillage SCAD

PSNR : 75.2586 PSNR : 72.6655 PSNR : 73.7233 PSNR : 72.9099

Seuillage neuronal dur Seuillage neuronal doux

PSNR : 75.6522 PSNR : 73.4772

Figure 4.21 Résultat de I'application des différetytpes de seuillage pour I'ondelette
de Daubechies « db3 ».

4.4.2.3 L’'ondelette de Symelet « sym4 »

Pour les ondelettes de Symelet nous allons explibitedelette« sym4 »avec un niveau de
décompositionrc 2 » Les résultats obtenus sont représentés dargule f{4.22).
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Seuillage dur Seuillage doux | Seuillage NNG | Seuillage SCAD

PSNR : 75.3317 PSNR : 73.2349 PSNR : 74.2224 PSNR : 73.3351

Seuillage neuronal dur Seuillage neuronal doux

PSNR : 75.7436 PSNR : 73.9580

Figure 4.22 Résultat de I'application des difféetitpes de seuillage pour I'ondelette
de Symelet « sym4 ».

4.4.2.4 L'ondelette de Coiflet « coifl »

Dans la famille de Coiflet nous allons employerntielette « coifl » et un niveau de
décomposition égal@?2 » Les résultats obtenus sont représentés dargule f{4.23).
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Seuillage dur Seuillage doux | Seuillage NNG | Seuillage SCAD

PSNR : 75.5718 PSNR : 72.7704 PSNR : 73.9544 PSNR : 72.8401

Seuillage neuronal dur Seuillage neuronal doux

PSNR : 75.7580 PSNR : 73.5478

Figure 4.23 Résultat de I'application des difféetitpes de seuillage pour I'ondelette
de Coiflet « coifl ».

4.4.2.5 L'ondelette de Meyer discrete

Le niveau de décomposition est de l'ordre«d2 » Les résultats obtenus sont représentés
dans la figure (4.24).
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Seuillage dur Seuillage doux | Seuillage NNG | Seuillage SCAD

PSNR : 74.1782 PSNR :72.1173 PSNR : 72.6619 PSNR : 72.1607

Seuillage neuronal dur Seuillage neuronal doux

PSNR : 74.9019 PSNR : 73.2222

Figure 4.24 Résultat de I'application des difféetitpes de seuillage pour I'ondelette
de Meyer discrete.

4.4.2.6 L'ondelette biorthogonale « bior 2.6 »

Pour cette famille nous allons utiliser I'ondelettbior2.6 »avec un niveau égal«a3 » Les
résultats obtenus sont représentés dans la figuzB)(
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Seuillage dur

Seuillage doux

Seuillage NNG

Seuillage SCAD

PSNR : 75.7213

PSNR : 72.6611

PSNR : 74.2153

PSNR : 73.0067

Figure 4.25 Résultat de I'application des difféetytpes de seuillage pour I'ondelette
biorthogonale « bior 2.6 ».

Notons que les ondelettes biorthogonales ne stgrgas le seuillage TNN [Zhang, 2001].

4.4.2.7 L'ondelette biorthogonale réversible «@bi5 »

Nous allons adopter I'ondeletéerbio5.5 »et un niveau de décompositier? » Les résultats
obtenus sont représentés dans la figure (4.26).

Seuillage dur

Seuillage doux

Seuillage NNG

Seuillage SCAD

PSNR : 75.3355

PSNR : 72.8060

PSNR : 73.8182

PSNR : 72.9431

Figure 4.26 Résultat de I'application des difféetytpes de seuillage pour I'ondelette
biorthogonale réversible « rbio5.5 ».

Bien que Les résultats sont tres proches non seulievisuellement, mais aussi par rapport au
parametre de PSNR, il apparait la supériorité dillage neuronale dur par rapport aux autres
types de seuillage. Ceci grace a la flexibilitégddonction d’activation. En revanche, malgré
ces modestes résultats, le seuillage doux, NNGCASprésentent un grand lissage pour les
images. lls conduisent a une simplification progies de I'image permettant d’obtenir des

informations pour des traitements ultérieurs.
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En fin d’aprés tous ces résultats nous venons dajue le résultat de débruitage d’'une image
par seuillage des coefficients d’ondelettes, dépdundype de seuillage, du choix du seuil
utilisé, de I'ondelette utilisée, le niveau de dépaosition et aussi de I'écart type du bruit.

4.5 Modele développé : Débruitage par ondeletscfionnaire

Notre modéle consiste a présenter un algorithmaebdeuitage qui fait appelle a une ondelette
fractionnaire réunie avec une opération de s@dlla

4.5.1 Ondelette fractionnaire

L’idée est simple, comme nous savons que les etidslsont composées par des bancs de
filtres passe-bas et passe-haut, alors on peut enéeondelette fractionnaire a base des filtres
d’ordres fractals. Pour étre claire la transforrméeondelette discréte est représentée comme

suit :
/ Filtre passe bas 4’@—' Approximation
Signal
original -
\ Filtre passe hau‘4’®—> Detail

Figure 4.27 la transformée en ondelette discrete

Il suffit alors de remplacer ces filtres ordinairgmsse-bas et passe-haut) par des filtres
fractionnaires (figure 4.28) c'est-a-dire des ditrqui ont des fonctions de transfert d’ordre
fractal et on obtient alors une transformée en letide fractionnaire. Cependant, le
comportement d’un filtre d’ordre fractionnaire déstplus souvent décrit par des équations
différentielles ou des fonctions de transfert coatds des opérateurs d’ordre fractionnaire.

Le probleme essentiel a résoudre est donc la téfinde la fonction de transfert des filtres !

Filtre passe bas ronroximation
fractionnaire —> App

Signal

original \ :
Filtre passe haut o
fractionnaire _’®—' Détail

Figure 4.28 La transformée en ondelette fractionmai

4.5.2 Fonction de transfert fractionnaire

En effet, il s’agit la d’'un probléeme trés compledent on n’a de solution que pour des
architectures trés particulieres comme Les bandstieis en quinconce [Feilner et al., 2001].
On propose également certaine fonction de transtBotdre fractionnaire de type
implicite d’un filtre passe-bas :
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1
T= e (4.27)

Ou m est l'ordre du systéme, et a chaque fois ontajun pbdle ou on changera le degré du
pole ou bien on multiplie le pdle par un nombrel & tous cas on cherchera souvent a
minimiser, I'erreur quadratique moyenne entre Ignal (image) analysé et le signal de
synthese.

D’aprés plusieurs expériences nous avons obterfosdtion de transfert suivante :

1
T 1,2+(0,95)™1—(0,4+5)™M2+(0,51+5)™3

(4.28)

Ou :ml1=2,7
m2=5,05
m3=1,91

Cependant, on peut mettre au point une formule aundirectement le filtre passe-haut a
partir du passe-bas (Figure 4.29) :

_ i+1
FTpasse—haut - FTpasse—bas ) (_1) (4-29)
08 T T T T T T T T T 08 : T T : : T : : T
L PR S S SO N FA S S — ) DR SRR WO SR WS P SN S TS S
B e e e S L F A S e e S S S S
L S REEEt EEEEY DETE P EEE EEEE PEREE PERR EEEE 02}---- e e e B e e B e e
2 : b S 2 e T T A
- | N R B bt L E L T T T T P S P LEEr I o S 0 A A 4. 4 4 A } L L H
£ A A A S i e - R It A M S
e e St S S I B
B s R mnn rmon e et 4 s 04f---- Rt EUTELCUEET CURT CEET PERTL CREE TP
Y S S SO U SO AU SO SO [N SO S SO SO S SO S SO SO S
P 1L Y TN R N N N N S S PPY I T N N S N N B B
0 10 a2 30 40 Q0 60 70 @ a0 100 0 10 20 X 40 50 60 0 80 a0 100
Fréquence Fréquence
(a). Filtre passe-bas (B)ltre passe-haut

Figure 4.29 Filtres de décompositions fractionnaire
En revanche, les filtres de reconstructions paasesbpasse-haut sont des filtres symétriques

aux filtres de décomposition par rapport a un agicale. lls sont définis par les courbes
suivantes :
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Figure 4.30 Filtre de reconstruction fractionnaire

La combinaison de touts ces résultats avec I'oérate sous-échantillonnage [Feilner et al.,
2001] nous conduit a reconstruire notre ondeletietibnnaire qui est représentée par les
courbes suivantes :

1 T T T T T T T T 1
08p L 09
06 08
0.4} R 0.7
02 g 0.6
0 05
02F B 04}
0.4} P 03}
06} R 0.2F
08F 4 01 L
IO {l) IIO 115 210 21’) 310 315 413 416 50 00 5 10 15 1] % ‘.‘;] 3;) 4;) ‘tls 50
(a) Fonction d’'ondelette (b) Fonction d’échelle

Figure 4.31 Fonction d’ondelette et fonction d’élde
4.6 Application et résultats

4.6.1 Choix du niveau de décomposition

Tout d’abord, nous allons choisir le niveau de ddposition qui présente un PSNR maximal.
Pour cela nous avons appliqués un seuillage dun seuil universel sur notre ondelette. La
variation du PSNR en fonction du niveau de décoitipasest illustrée par la courbe
suivante :

105



Débruitage par seuillage des coefficients d'ondeset

76 I I I 3 I I 1 I
75.5
75

745

PSNR (db)

74

73.5

73 | | i
1 2 3 4 5
Niveau de décomposition

10

»
~ -
W p-----
Oh---

Figure 4.32 PSNR en fonction du niveau de décoriposin utilisant une ondelette
Fractionnaire et un seuillage dur.

D’apres cette courbe, il apparait clairement queileau de décomposition2 » présente le
plus grand PSNR (PSNR=75.7613).

4.6.2 Application des autres types de seuillage

Pour un seuil universel et un niveau de décomposki2 » nous avons appliqués les
différents type de seuillage. Les résultats obtesauns les suivants :
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Seuillage dur Seuillage doux | Seuillage NNG | Seuillage SCAD

PSNR : 75.7613 PSNR : 73.8730 PSNR : 74.8783 PSNR : 74.4118

Seuillage neuronal dur Seuillage neuronal doux

PSNR : 76.0201 PSNR : 74.3461

Figure 4.33 Résultat de I'application des difféetitpes de seuillage pour I'ondelette
fractionnaire

D’aprés la figure (4.33), on remarque que le sagdl neuronal dur présente le meilleur
résultat.

Enfin, sur le plan d’'une comparaison globale ort petraire le tableau (4.3).

4.7 Comparaison des résultats

Dans le tableau (4.3) nous avons faire un récapitujui regroupe les meilleurs résultats
obtenus précédemment.
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seuillages Seuillage| Seuillage | Seuillage | Seuillage r?eeuﬂlgsglee r?eeuﬂlgsglee
dur doux NNG SCAD
ondelettes dur doux
Haar 75.1800| 73.8683 NAN 74.1958 75.7234 74.2426
Ez‘gge)fh'e 75.2586 | 72.6655 | 73.7233 | 72.9099 | 75.6522 | 73.4772
Symelet 75.3317 | 73.2349 | 74.2224 | 73.3351 | 75.7436 | 73.9580
« sym4 »
Coiflet
. 755718 | 72.7704 73.9544 72.8401 75.7580 73.5478
« CcOoifl »
Meyer
S 741782 | 72.1173 72.6619 72.1607 74.9019 73.2222
discrete
Biorthogonale Non Non
<26 75.6293 72.6611| 74.2153 73.0067 autoriser | autoriser
Biorthogonale Non Non
réversible 75.3355 | 72.8060 73.8182 72.9431 . .
autoriser | autoriser
«55»
Fractionnaire | o5 76131 738730 | 74.8783 | 74.4118 | 76.0201 | 74.3461
développer

Tableau 4.3 Résultats du PSNR obtenus par I'apipioales divers types de seuillage pour des
familles d’ondelette différentes.
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Figure 4.34 Résultats du meilleur PSNR obtenud’application des divers types de
seuillage pour des familles d’ondelette différentes

D’aprés la figure (4.34) nous pouvant remarqueirei@ent que notre modéle (ondelette
fractionnaire) aboutit aux résultats les plus penfnts par rapport aux autres types
d’'ondelettes. Ceci grace a la flexibilité des fooms de transfert des filtres qui constitues

I'ondelette fractionnaire.
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4.8 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présentés un rappéssondelettes et leur application pour
résoudre le probleme de débruitage dans le domdimeagerie médicale. Plusieurs
techniques de seuillage ont été appliquées afsugprimer les bruits et améliorer la qualité
d’'image.

En revanche, grace a l'analyse fractionnaire nousns pu développer une ondelette
fractionnaire qui présente un haut niveau de perdoces en comparaison avec ce qui est fait
actuellement dans I'état de I'art. Nos résultats slonc trés encourageants.
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Conclusion et Eergectiv&s

Dans ce mémoire, nous avons étudié le problemetdudage qui a engendré d’importantes
recherches en prétraitement des images. D’ou lidéestaurer une image de bonne qualité a
partir de sa version dégradée. Nous nous sommetsisieg sur le seuillage des coefficients
d’ondelette comme solution au probleme.

Dans la premiére partie de ce mémoire, nous avtesteé un état de I'art méthodique sur les
différentes techniques d’'imagerie médicale et lé®rénts artefacts et bruit liée a ce type
d’'imagerie.

Dans la deuxiéme partie nous avons présentés ge fmanorama des méthodes permettant
d’obtenir une restauration ou une amélioration idemges. Chacune des approches présente
des caractéristiqgues qui les rendent opérationpelie une certaine classe d’'images. Nous

avons €énoncé ces caractéristiques et présenteé, ghague méthode, son comportement

général.

Dans la troisieme partie, nous avons présentésaless théoriques sur le calcul fractionnaire.

La quatrieme partie de ce mémoire montrent que algsrithmes qui se base sur la
transformée multi-échelle produisent des résuitatressants par rapport a ce qui est fait
actuellement dans I'état de l'art. Apres, l'applioa de tels algorithmes, la structure de
image est relativement bien conservee et le Woigh réduit avec un temps de calcul
raisonnable. Cependant, le résultat du débruitageseuillage des coefficients d’ondelette
dépend du type de seuillage, du choix du seuiladmse d’ondelette utilisés, ainsi le niveau
de décomposition. Dans la derniere étape de caiktrawous avons proposé une nouvelle
famille d’ondelettes qui se base sur le calcultiomnaire. L'évaluation de ce type d’ondelette
montre qu'il produit des résultats meilleurs quexcefferts par les ondelettes classiques. En
effet, la flexibilité des filtres qui constitue hdelette nous a permet de réduire le bruit d’une
maniere élégante. Signalons, que les résultats dédsuiteurs a base des ondelettes
fractionnaires que nous avons développées, sarties de préparation pour publication.

Pour conclure, les algorithmes de débruitage a Basseuillage des coefficients d’ondelette
gue nous avons réalises, notamment ce lui qui se &ar le calcul fractionnaire présente un
bon niveau de performances en comparaison aveaicestfait actuellement dans I'état de
I'art. Nos résultats sont satisfaisants.

Plusieurs voies peuvent étre envisagées danslégesile ce travail. Tout d’abord, nous
souhaitons étudier d’autre approche de débruitages de domaine multi-échelle comme
'approche bayesienne qui se base sur des modealestiques adaptés a la modélisation des
coefficients d’ondelette [Boubchir, 2007], ou Ilegthodes lieées a d’autres transformées
adaptatives comme les bandelets [LePennec & MaIldt5] ou la DCT adaptative [Foi et al.,
2007]. Nous désirons aussi élargir notre étudedssrimages de taille plus grande et des
images 3D. Par ailleurs, des réflexions doiverd étrgagées pour savoir comment adapter les
algorithmes de débruitage que nous avons propasgsableme de la déconvolution et a
d’autres types de bruit. Nous envisageons ausgipdidondir notre étude sur le débruitage
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dans le domaine multi-échelle avec plus d’'une foange. Plus précisément, sur la nécessité
de prendre en compte la diversité morphologiquesttestures incluses dans une image, nous
appliquons plusieurs transformées multi-échell@cahe adaptée pour représenter de fagon
parcimonieuse une partie de I'image. Signalons gaes souhaitons étudier toutes ces

perspectives sous I'approche fractionnaire.
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