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Noise-level estimation remains one of the most critical issues related
to the contourlet thresholding approaches. In this thesis, an investigation of an effective
solution is directed. This is going to be addressed for the first time in that domain.
The solution proposed is derived from any redundant contourlet expansion. It provides
the noise level estimation as the median value of the finest multi-scale coefficients,
calibrated by three correction parameters. This is mainly done according to some visual
classification of the natural images. The present estimator provides a better compromise
between the image and the contourlet expansion nature. It makes the estimation results
more accurate for a wide range of natural images, when compared to the best state-of-the-
art methods. Furthermore, it is extensively recommended for most of the contourlet-based
image thresholding approaches, thanks to its accuracy, simplicity and rapidity.
Examination of this estimator in satellite image thresholding applications shows also,
an important improvement over the several alternatives adopted in the contourlet denoising

literature, in terms of both objective as well as subjective measures.

Keywords: Contourlet, Image Processing, MAD, Noise Level Estimation, Wavelet.



RESUME

RESUME:

Estimer le niveau du bruit additif a partir d’une image bruitée reste
I'un des problémes les plus critiques liés aux approches de seuillage dans le domaine
des contourlets. Dans le cadre de la réalisation de la présente these, et pour la premiére fois
dans ce domaine, une recherche d'une solution appropriée est sérieusement investie.
La solution proposée est dérivée empiriqguement a partir de toute construction redondante
des contourlets. Elle permet d'estimer le niveau du bruit additif en étant la valeur médiane
des coefficients détails de la plus fine échelle, ajustée par trois paramétres correcteurs.
Ceci est principalement effectué a base d’une classification visuelle des images naturelles.
Le présent estimateur permet ainsi, d’assurer un meilleur appariement entre la nature
de I'image d’intérét et celle de la transformée utilisée. Par consequent, il fournit
de meilleures estimations pour une large gamme d'images naturelles, en comparant
aux meilleures approches de 1’état de I’art. En effet, il est fortement recommandé pour
les approches de seuillage d’images a base des contourlets, en raison de sa précision,
sa simplicité ainsi que sa rapidité. L’application de cet estimateur dans les applications
de seuillage d’images satellitaires montre également une amélioration trés importante
par rapport aux nombreuses alternatives adoptées dans la littérature des contourlets ;

qualitativement et quantitativement.

Mots clés : Contourlets, Estimation du niveau du bruit, MAD, Ondelettes, Traitement

d’images.
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INTRODUCTION

INTRODUCTION

Les applications du traitement du signal et/ou d’images en technologies
de I'information et de la communication sont en accrue permanente. Elles jouent un role
central dans le développement des systémes numeériques de télécommunication
et d'automatisation, a savoir : les communications mobiles, les signaux Radar, I’'imagerie

médicale, I’imagerie satellitaire, etc.

De nos jours, le progrés technologique enregistré dans le domaine des engins
spatiaux a notablement contribué au perfectionnement du rendement des constellations
des satellites, ce qui a permis d'exécuter la télédétection a une fraction du codt et du temps
des missions traditionnelles de celles-ci. L’une de ces importantes missions adoptées dans
plusieurs et sensibles applications (civiles et/ou militaires) est I’'imagerie satellitaire ; dont
I’employabilité est répandue dans diverses applications (gestion des risques naturels,
prévisions météorologiques, systemes d'informations géographiques, etc.). Les facteurs
de qualité les plus importants dans de telles images viennent de leur netteté, résolution
et compressibilité. Dans le cadre de la présente these, nous nous focalisons sur l'opération

de dé-bruitage, pour ouvrir le champ aux autres applications dans de futurs travaux.




INTRODUCTION

La révolution marquant 1’analyse multi-résolution, via le développement
des transformées d’ondelettes au début des années 1980s, a ouvert un champ trés important
d’applications dans les différentes disciplines du traitement du signal (dé-bruitage,
compression, détection de singularités, etc.), grace a un certain nombre d'avantages par
rapport aux approches classiques. En effet, le de-bruitage de signaux via le seuillage
d’ondelettes a montré de tres hautes performances, particulierement pour les signaux
unidimensionnels et les images relativement régulieres (caractérisées par de faibles
présences de singularités : bords et fins détails). Cependant, en raison des limitations en
directionnalité, liées aux constructions d’ondelettes a base de bancs de filtres séparables,
des représentations plus puissantes et plus sophistiquées deviennent plus que nécessaires
et fortement recommandées. Par conséquent, plusieurs alternatives ont été développées,
tout récemment ces deux derniéres decennies, a savoir : la transformée en ondelettes

complexe (CWT), les courbelettes (curvelet), les contourlets, etc.

Dans le cadre de réalisation de ce présent travail, nous optons pour une nouvelle
variante de la transformée en contourlets. Elle permet d’assurer simultanément la multi-
résolution, la directionnalité et la flexibilité. Elle est développée principalement afin
de surmonter aux carences de la transformée originale des contourlet (CT) et la redondance
élevée de sa version non-décimée (NSCT). En effet, elle consiste a remplacer I'étage
directionnel redondant de la NSCT (NSDFB) par sa version décimée (DFB), ce qui conduit
a la nouvelle construction DNSPFB (Directional Non-Subsampled Pyramidal Filter Bank).

En revenant a ce que nous avons déja mentionné au début de cette introduction,
nous rappelons que notre travail se focalise principalement sur 1’opération de dé-bruitage.
Cette derniére est généralement accomplie dans le domaine multi-résolution suivant trois
étapes fondamentales : décomposition, seuillage et reconstruction. Etant donné que
les phases de décomposition et de reconstruction ne dépendent que de la qualité
de la transformée en elle-méme, notre défi consiste donc a bien gérer et maitriser
la seconde phase ; celle du seuillage. Lors de cette phase intermédiaire, la connaissance
des statistiques du bruit additif (sa densité de probabilité (PDF), sa moyenne et sa variance)

s’avere tres indispensable pour le reste du travail.

Lors de la préparation de la présente these, le cas d’une image satellitaire est pris
comme échantillon d’évaluation de notre algorithme de dé-bruitage. Ce genre d’images est

généralement sujet aux dégradations de différentes natures. Celles-ci sont modélisées,
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en vertu du théoréme de la limite centrale (CLT), par un bruit additif Gaussien de moyenne

nulle et de variance (c2).

Quoique les informations de PDF et de moyenne soient de grand intérét pour
I’opération de seuillage, il en reste que le point le plus critique dans une telle phase est,
sans doute, celui de la connaissance de la variance du bruit additif. Cette information nous
permet de bien renseigner sur le niveau du bruit additif, et par conséquent, avoir
une meilleure estimation de la valeur du seuil. Cette tche a été bien prise en charge dans
le domaine des ondelettes par Donoho et Johnstone. Ils ont proposé un robuste estimateur
pour le niveau du bruit additif basé sur I’estimateur de la médiane (MAD). Lors de cette
estimation, ils ont pris en considération deux facteurs principaux. Le premier étant
la nature Gaussienne du bruit additif. Tandis que le deuxiéme est I’orthogonalité
de la transformée d’ondelettes, mettant en fait, I’hypothése de translation quasi-totale

du bruit additif du domaine spatial vers le domaine de la transformée.

Dans le domaine des contourlets, ou les transformées relatives sont non
orthogonales, I’application de 1’estimateur de la médiane dans sa version originale s’avére
sans intérét. Ceci conduit a deux conséquences essentielles. La premiere est que
le domaine des contourlets reste sans vrai estimateur du niveau de bruit. Tandis que
la seconde conséquence est la nécessité de faire appel a un nouvel estimateur, plus efficace,
qui tient en compte la non-orthogonalité des transformées en contourlet. A cet effet, nous
proposons dans le cadre de ce présent travail, une nouvelle approche a base de la médiane,
valable pour toute construction adoptant la décomposition pyramidale non-décimee (NSP)
comme étage multi-échelle (NSP, NSCT, DNSPFB). Notre nouvelle proposition
se manifeste par son originalité, sa flexibilité et sa maniabilité, grace a 1’adaptabilité
de ses parametres constitutifs aux compositions intrinséques des images naturelles,

en termes d’homogénéité et de complexité visuelle.

Dans la suite de cette these, quatre chapitres sont au menu.

Le premier chapitre est consacré a un état de I’art sur les différents travaux liés
au seuillage d'images dans les domaines multi-résolution. Le debut de ce chapitre est
réservé a une bréve citation des différents seuils et stratégies de seuillages, largement
adoptés dans le domaine des ondelettes. Puis, une récapitulation des meilleurs et récents
travaux d’estimation du niveau de bruit est ainsi accomplie, suivie ultérieurement,

par une élaboration de la chronologie d’évolution des représentations multi-résolution
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largement répandues dans la littérature. A la fin de ce chapitre, nous récapitulons quelques
travaux de dé-bruitage dans le domaine des contourlets, ainsi que les estimateurs utilisés
pour le niveau du bruit additif, avant de le cléturer par un bref apercu introductif a notre

nouvelle approche, qui sera développée au troisieme chapitre.

Dans le deuxiéme chapitre, une présentation genérale de la décomposition multi-
résolution (DNSPFB), adoptée lors de ce présent travail, est illustrée. Elle consiste
d’une décomposition pyramidale non décimée (NSP), combinée avec un banc de filtres

directionnels maximalement décimes (DFB).

Le troisieme chapitre explore globalement le processus de seuillage dans
le domaine des contourlets, tout en se focalisant sur le probléme d’estimation du niveau
de bruit additif dans un tel domaine. Ensuite, une nouvelle formule est proposée pour
ce fait, permettant ainsi, de remédier a ce probléeme pour toute construction adoptant NSP

comme etage multi-échelle.

Afin de confirmer les performances de notre nouvel estimateur, son application

dans le dé-bruitage d'images satellitaires est bien examinée dans le quatrieme chapitre.

Finalement, des conclusions et des perspectives sont données et discutées a la fin

de cette these.
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CHAPITRE 1

4

ETAT DE L'ART

L'estimation d’un signal acquis d’un canal de transmission a ¢été l'intérét
de beaucoup de recherches, pour des raisons pratiques aussi bien que théoriques. Le défi
principal dans de telles questions est de bien récupérer le signal original, de telle sorte que
le signal restauré soit plus proche possible du signal original, voire plus clair et plus
descriptif, tout en maintenant la plupart de ses propriétés importantes (bords, traits et fins
détails).

Plusieurs méthodes traditionnelles avaient employé des méthodes linéaires, telles
que : le filtre moyen, le filtre de Wiener, etc. Récemment, des méthodes non-linéaires,
particuliérement basées sur des représentations multi-résolution, sont devenues de plus en
plus populaires, en raison d'un certain nombre d'avantages par rapport a leurs contreparties
linéaires. Le défi principal dans de telles approches consiste a déterminer une valeur

optimale du seuil, ainsi que de définir une stratégie appropriée de seuillage.

e
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1.1. Stratégies de seuillage

Initialement et largement adoptées dans le domaine des ondelettes, deux stratégies
de seuillage les plus répandues sont le seuillage mou (soft) [1] et le seuillage dur (hard).
Elles différent juste par le rétrécissement ou le maintien des coefficients d’ondelettes au-
dessus de la valeur du seuil [2-7]. Elles sont formulées (pour un seuil T et des coefficients

gl.j(x, y)) comme suit :

hard (g;;(x,)) = soft(g:;(cy)) =0 si |gi ey <T
hard (gi,j(xr 3’)) = 9, (x,y) si|gijCe)| =T (1.1)
soft (g;(y)) = gi;00y) = [sign(g:;Ce3).T|  silgiey| =T

o o
a-T
T -
0 0T
T Tr
-0+ TE
« T 0o T u o T o0 T u
{(a) hard thresholding (b) soft thresholding

Figure 1.1. Stratégies de seuillage mou (soft) et dur (hard).

En revanche, vu que chacune de ces deux approches est favorable particulierement
dans certains cas [6, 8-10], plusieurs alternatives ont été récemment proposées afin d’étendre

ces deux stratégies. A titre d’exemple, nous citons : (Voir Figures 1.2~1.5)

» La fonction de rétrécissement non négative de garrote (non-negative garrote shrinkage
function) [11]: Elle permet d’assurer un bon compromis entre les fonctions
de retrécissement soft et hard. Elle est formulée par :

0 st |gi,j(x,y)| <T

T2 .
9ij(x,y) — sy S lgijGe | >T

Garrote (gi,j (x, y)) = 1.2)

s
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=0

Figure 1.2. Fonction de rétrécissement non négative de garrote.

> La fonction de rétrécissement ferme (firm shrinkage) : elle est fondée sur I’adoption
de deux seuils simultanément au lieu d’un seul, ce qui lui accorde tous les avantages

des fonctions soft et hard, sans étre munie de leurs déficiences [11]. Elle est definie par :

( 0 st |9:; (x| < Ty
, . T2(|9:,j(x,¥)|-T: .
Firm (g;;(x,y)) = { sign (gi,j(x,y))% si Ty <|gijey)|<T, (1.3)
\ 9i,j () si lg:,;(x,¥)| > T
o T T T T T T T
T2 |
0 _ .
T2 |
v} I -TI —.;-1 IO %1 ITJ I o

Figure 1.3. Fonction de rétrécissement ferme.

» La fonction de seuillage ajusté (Trimmed thresholding) : elle est proposée afin d’assurer

0

un bon compromis entre les stratégies de seuillage soft et hard. Elle peut étre vue comme
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étant un modele global comprenant les fonctions soft et hard comme cas particuliers (soft
si:f=1,ethardsi:p — o) [12]. Elle est décrite par :

0 si |gijy)|<T

Trimmed (gi,j (x, y)) = Ljae|P -8 (1.4)

g .
gi,j(x»Y)l si |gijy)|=T

|gi,j(x,.'V)|ﬁ

T}

-o+T

-a T 0 T o

Figure 1.4. Fonction de seuillage ajusté.
> Lafonction de seuillage personnalisé (Customized thresholding) : elle est caractérisée par
sa continuité autour du seuil, et son adaptabilité aux caractéristiques du signal d’intérét
[2]. Elle peut étre vue comme étant une combinaison linéaire des fonctions soft et hard.

Elle est définie par I’expression suivante :

Custom (gi_j(x, y)) = §.hard (gi_j(x, y)) + (1 — 6).soft (gi,j(x, y)) (1.5)
Avec : (0 <6 <1) est un paramétre déterminant la forme de la fonction du seuillage.

o

a-T |

-at+T

-« T 0 T o
Figure 1.5. Fonction de seuillage personnalise.

.
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> Le rétrécissement OLI (OLI-Shrink) : il adopte une interpolation linéaire et optimale
entre chaque coefficient de la décomposition en paquets d’ondelettes et la moyenne

de la sous-bande correspondante, dans le but de modifier les coefficients dominants [3].

1.2. Variantes de seuils

Quoique I'idée de seuillage soit simple et efficace, I’acte de trouver un bon seuil
n'est plus une tache facile [6]. En effet, une valeur élevée du seuil induit a 1’élimination
de faibles détails, tandis que de faibles seuils conduisent a la persistance notable du bruit.
Par conséquent, la valeur optimale du seuil doit étre choisie juste au-dessus du niveau
du bruit additif [13].

Dans le cadre des travaux réalisés sur le dé-bruitage d’images, généralement
adoptées a distribution Gaussienne généralisée (GGD) [14-15], et contaminées par un bruit
additif Gaussien (en vertu du théoréme de la limite centrale), une multitude de seuils ont été
développés dans plusieurs questions de recherches, et particulierement par Donoho

et Johnstone [6-7], a savoir :

» Leseuil universel : la stratégie adoptée dans ce cas-la consiste a appliquer une seule valeur
du seuil pour tous les coefficients détails [16]. Ce choix est également adopté grace a sa
simple formulation, sa plaisance visuelle, sa simple et sa non-couteuse implémentation

[7, 16]. Il est décrit par la formule suivante :

Tuniv = 02 - log(N) (1.6)

Cette expression est tirée principalement sous 1’hypothése d’un bruit Gaussien
de variance (o2), et vérifiant une grande probabilité d’avoir I’amplitude maximale de ses
composantes juste au-dessous de la valeur du seuil pour un nombre d’échantillons trés
élevé [7, 13, 17]. L’inconvénient principal lié a cette approche est le phénoméne
de lissage, fortement accompagnant la restauration des images et signaux de grandes
tailles, a cause de sa haute dépendance du nombre d’échantillons N [6].

» Le seuil Minimax: il est développé comme alternative aux autres estimations
traditionnelles, qui sont souvent fondées sur une forme bien précise de la fonction
de perte. La forme de I’estimateur minimax ne dépend plus de la fonction de perte. Par
conséquent, il est optimal pour une large gamme de fonctions, et non pas uniquement a

I’estimation des moindres carrées [16-17]. Ce type de résultats tire son avantage du fait

)
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qu’il exige seulement une connaissance a priori limitée de la régularité de la fonction
estimée [17]. Pour un signal Y de taille n, et un bruit de moyenne g, le seuil minimax A;,

est défini par [7] :

* 1 A,
M= inf sup -
1 wu
psr(4, ) = E{n(Y,A) — u}? o

Avec : 1;, est la plus grande valeur de A atteignant A}, ci-dessus.

n(Y, A) est une fonction de seuillage.

> Le seuil SURE (Stein’s Unbiased Risk Estimate) : il est dérivé par minimisation du risque
de I’estimation non biaisée de Stein, lorsque le seuillage mou est appliqué. Contrairement
au seuil universel ‘VisuShrink’, ou la valeur du seuil ne dépend que du niveau du bruit
additif et la taille du signal d’intérét, le seuil SURE ne dépend plus de ces critéres
explicitement. Il est estimé de maniére adaptative aux données des sous-bandes
de la décomposition effectuée [6]. En outre, la complexité de la procédure totale de son
calcul est de I’ordre [N log(N)] (avec N est le nombre total des coefficients a traiter) [13,
18]. SureShrink a prouvé de trés hautes performances lors de de-bruitage d’images [6].

La formule explicite pour le calcul de cette variante est donnée par [18] :

Tsyre = argmin SURE(T,X) (1.9
0<T<,/2.logN
SURE(T,X) = N — 2.#{i:|x;| < T} + ¥;min(|x;|, T)*  (1.10)

Ou : (#) représente la cardinalité de I’ensemble.

» BayesShrink (BS) : il est proposé comme une solution quasi-optimale pour le dé-bruitage
d’images, modélisées par une distribution GGD, et contaminées par un bruit additif
Gaussien. Il est dérivé dans un cadre bayésien, via la recherche d’un seuil quasi-optimal
pour le seuillage mou (soft), ce qui permet de minimiser le risque bayésien relatif a chaque
sous-bande detail de la décomposition accomplie. Le choix approprié pour ce seuil

est tout simplement [6, 19] :

a2

Tps = o st (1.12)
max(|gilj (x,y)])  sinon

oy = \/max(aﬁ —02,0) (1.12)

2
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Avec : oy est la variance du signal bruité, o2 est la variance du bruit additif.

Toutes ces données sont tirées a partir des données a analyser, ce qui lui a attribué son
caractere d’adaptabilité.

Cette présente approche est simple, directe et quantitativement tres performante. Elle
présente 5% de MSE au-dessous des meilleurs travaux de la littérature du seuillage mou,

y compris SureShrink défini ci-avant [6].

» BayesShrink modifié (MBS) : comme son nom I’indique, MBS est proposé comme
alternative a BS pour perfectionner sa qualité de dé-bruitage. Ceci est accompli via sa
pondération par un coefficient d’ajustement, qui dépend juste de la taille de la sous-bande
d’intérét et de son niveau de décomposition. Pour une sous-bande de j*™ niveau
et de taille N, MBS est défini par [19] :

Tups = ,8 Z—x (1-13)

B = LR (1.14)

» BayesShrink rigoureux (RBS) : de maniére similaire a la philosophie adoptée par BS, RBS
cible a trouver un seuil quasi-optimal dans un cadre bayésien. Il differe de BS juste par
la stratégie lui menant a cet objectif. En effet, contrairement a BS ou le seuil est dérivé
empiriqguement a partir des coefficients des sous-bandes d’intérét, RBS tire la valeur

de son seuil analytiquement. Par conséquent, le seuil résultant marque une certaine

différence par rapport & BS par un facteur de v/2 [20].

Trps = V2 Tps (1.15)

» NormalShrink (NS) : comme alternative a BS, NS tire son avantage par son efficacité
de calcul (4% plus rapide que BS), et I’adaptabilité de ses parametres aux données
de chaque sous-bande d’intérét. L’expression explicite pour le calcul de la valeur

de ce seuil est donnée par [19, 21] :

Tns =B Z—y (1.16)

g=Jlog(F) (1.17)

Ou: N; represente la taille de la sous-bande d’intérét, tandis que J représente le nombre

total de décompositions.

s
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1.3. Estimation du niveau du bruit additif

Dans le cadre d’accomplir les taches de seuillage discutées ci-avant, le travail
fondamental a effectuer est, assurément, celui de calcul du niveau de bruit contaminant
I'image a traiter. Cette information est généralement indisponible dans la pratique. Donc,
assumer le niveau de bruit connu auparavant est pratiquement sans aucun intérét. En effet,
D.L. Donoho et I.M. Johnstone [18] ont stipulé qu’il est pratiguement plus important
d’estimer le niveau de bruit (6) des données a analyser, plutdt que de supposer ce méme
niveau est déja connu. lls ont noté aussi, qu’il est tres important d’utiliser un estimateur
robuste, comme la médiane, quand les coefficients d’ondelettes de la plus fine échelle
contiennent une petite proportion du signal utile noyé dans le bruit. Ils ont inauguré
une estimation du niveau d’un bruit additif Gaussien a partir des coefficients empiriques

d’ondelettes de la plus fine échelle. Leur estimateur est formulé par :
6 = median(|y;—1x|: 0 < k < 2/71) /0.6745 (1.18)
OU : y;_1x represente les coefficients d’ondelettes de la plus fine sous-bande.

Le défaut majeur dans cet arrangement est sa tendance a surestimer le niveau
de bruit dans les applications ou le SNR dans les composantes d ondelettes est haut. Ceci
est principalement di a la négligence de la contribution du signal dans la bande d'intérét
[22]. Afin de remédier a ces carences, plusieurs alternatives ont été ultérieurement

proposeées.

» De Stefano et al. ont proposé dans [22] trois méthodes pour I'estimation du niveau
de bruit additif, contaminant une image, a partir de ses coefficients d’ondelettes. Ces trois
approches sont basées principalement sur 1’hypothése de la distribution Gaussienne
du bruit additif. La premiére alternative consiste a bien adopter la distribution Laplacienne
pour I’image a traiter. Puis, faire appel a la méthode pré-optimale des moments assortis
(moment matching), au lieu de I’estimateur optimal du maximum de vraisemblance (ML).
Dans cette approche, le niveau du bruit additif est estimé via le calcul des moments
d’ordre 2 et 4 directement a partir des données a analyser. Par conséquent, elle n’utilise
que deux opérations de sommation pour I’ensemble des pixels de I’image, contrairement
a I’estimateur de ML nécessitant la répétition des calculs pour chaque pixel. Toutefois,
sans avoir besoin de tenir en compte la modélisation de 1’image et du bruit dont est
contaminee, les deux autres alternatives sont principalement basées sur le processus

d’apprentissage. Ce dernier permet d’extraire les parametres nécessaires a travers

o
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un ensemble d’images test. En effet, la seconde méthode fait appel directement
au processus d’apprentissage, qui donne I’estimation des moments nécessaires, sans tenir
compte de la modélisation a priori de 1’image et du bruit. Cependant, la troisieme
alternative consiste a estimer le niveau du bruit additif a travers I’utilisation des fonctions
de distribution cumulative (cdf). Celles-ci sont estimées via un processus d’apprentissage,

tout en essayant de bien exploiter les régions lisses de I’image a traiter.

» Partant de point du vue que certains algorithmes, d’estimation de niveau de bruit,
nécessitent de spécifier des régions, lisses par morceaux, de I’image d’intérét, C. Liu
et al. se sont motivés, dans [23-24], a adopter une approche de segmentation pour,
automatiquement, estimer le niveau du bruit a partir d’une seule image. Etant donné que
le niveau de bruit est dépendant de la brillance de 1’image, ils ont proposé d’utiliser
la borne supérieure de la fonction du niveau de bruit (NLF). Celle-ci est une fonction
continue, tirée via l'inférence bayésienne du maximum a posteriori (MAP), et décrit
la variation de la déviation standard du bruit en fonction de I’intensité de I’image. Elle est
estimée par 1’ajustement d’une enveloppe inférieure aux déviations standards des
variances de 1I’image par segments, et des fonctions mesurées des réponses des caméras
CCD. Par conséquent, ils ont verifié que le niveau du bruit estimé via cette approche est
une limite supérieure trés proche du niveau réel de bruit, et ce de trois maniéres :

1) Montrer, expérimentalement, une bonne concordance avec le bruit mesuré a partir
des expositions répétées de la méme image.

2) Mesurer a plusieurs reprises le méme NLF, avec la méme caméra, pour les différents
contenus de I'image.

3) Estimer, exactement, les fonctions connues du bruit synthétique.

» Vu que les images naturelles ne contiennent pas que des zones homogeénes, S. Pyatykh
et al. ont présenté dans [25] un nouvel estimateur, du niveau de bruit, a base de 1’analyse
des composantes principales (PCA). Dans cet arrangement, 1’image bruitée est, d’abord,
décomposée en un ensemble de blocs auxquels est appliquée la PCA. Puis, une estimation
du niveau de bruit est tirée via le calcul des valeurs propres de la matrice de covariance
de ces blocs. L’avantage principal marquant cette variante est, sans doute, ses hautes
performances enregistrées par :

e La haute précision et la rapidité d’exécution, tout en la comparant a ses contreparties

du récent et meilleur état de 1’art.

5
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e Son extraordinaire succes de s’appliquer & toute sortes d’images, y compris celles

ne contenant que de textures.

» De maniere similaire, X. Liu et al. [26-27] ont proposé un algorithme, a base de patchs
(blocs), pour estimer le niveau de bruit Gaussien a partir d’une image relativement
texturée. lls ont démarré de point de vue que le niveau de bruit peut étre facilement estimé
a partir des patchs d’une image via la PCA. lls ont supposé aussi que 1’image contient
uniquement des patchs faiblement texturés, ce qui n’est pas toujours le cas. Alors, le défi
principal persistant dans une telle question est : comment extraire les patchs a faibles
textures a partir de 1’image bruitée ? La solution adoptée, par ces mémes auteurs, est
d’utiliser une nouvelle métrique qui trie les patchs selon la force des textures présentes
dedans. Cette robuste métrique est la valeur propre maximale de la matrice de covariance
des gradients des patchs de I'image bruitée. Finalement, le niveau de bruit est estimé

a partir des données de ces patchs faiblement texturés via la PCA.

» Afin de remédier au probléme de sous-estimation du niveau de bruit via les deux
approches precédentes, G. Chen et al. [28] se sont orientés a dériver un nouvel algorithme
non parametrique. Cet algorithme permet d’estimer le niveau d’un bruit additif Gaussien,
a partir des valeurs propres de la matrice de covariance des patchs de 1’image bruitée.
Dans cette approche, ils ont pris en considération que les patchs d’une image nette
se tiennent autour d'un sous-espace bas-dimensionnel, au liecu d’étre uniformément
distribués le long de I’espace ambiant. Cette variante a marqué de hautes performances,
et particulierement, en termes de sa rapidité d’exécution surpassant notablement ses
contreparties de [25-27]. Ces performances sont atteintes grace a la simplicité de son
algorithme, qui est basé principalement sur de simples statistiques, a savoir la moyenne

et la médiane des valeurs propres de la matrice de covariance des patchs décomposés.

» Une autre alternative d’estimation du niveau d’un bruit additif Gaussien est explorée par
W. Liu et al. dans [29]. Cette approche est basée sur I’étude des valeurs singulieres
de I’image bruitée. Les auteurs de ce travail ont investi la capacité de la décomposition
en valeurs singuliéres (SVD) a séparer I’influence des composantes utiles de celles
du bruit, a partir d’une seule image. La nature de cette décomposition donne lieu
a de sous-espaces d’importances décroissantes. IS ont investi cette propriété pour
explorer le dernier sous-espace dans 1’estimation du niveau du bruit, le fait que 1’influence
de I’image est faible dedans. Leur stratégie consiste, donc, a ajouter un bruit bien connu

a I’image d’intérét, puis, tirer ’estimation du niveau du bruit & partir de 1’analyse

%)
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des changements enregistrés sur les nouvelles valeurs de la SVD. D’ot, se manifeste son

intérét de s’appliquer a tout type d’images naturelles.

1.4. Evolution de P’analyse multi-résolution : des ondelettes aux contourlets

En dépit des hautes performances approuvées par les travaux discutés durant
les trois précedentes sections, personne ne peut ignorer les limites inhérentes liées a la 2D-
DWT traditionnelle. En effet, elle souffre de son échec a préserver les différentes
caractéristiques des images a traiter, et particulierement, ses bords et détails orientés.
Ces déficiences sont dues, principalement, a la limitation en directionnalité de la 2D-DWT,
ainsi qu’a sa variation par translation.

Le probléeme de I’invariance par translation peut étre résolu par 1’élimination
des opérations de décimation et d’interpolation, et utiliser 1’algorithme a trous [30] par
exemple. Une deuxiéme solution consiste a corriger les effets de décimation/interpolation

par I’utilisation de la rotation de cycle (Cycle Spinning) [31].
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Figure 1.6. Structure de la decomposition 2D-DWT (1 niveau de décomposition).

Comme la 2D-DWT conventionnelle est basée sur ’utilisation de bancs de filtres
séparables (Figure 1.6), pour la partie d’analyse autant que pour la partie de synthése,
il résulte une sélectivité directionnelle tres médiocre (Figure 1.7), et particulierement, pour
la plus fine sous-bande (mixture de £45°). Pour résoudre ce probléme, plusieurs solutions

ont été développées durant, approximativement, ces deux derniéres décennies.

)



CHAPITRE 1 ETAT DE L’ART

w24 (7, )
X HH X| | HL HL | % HH X
@ X AN ‘ \ ‘ l I ‘ NN
INCANTN YAVAVA
— LH —] LL LL — LH —
w1

— LH —f LL LL — LH —j
¥ XN X X X X
/N \."‘ /SN N

(-mt,-m) |

Figure 1.7. Découpage fréquentiel idéal de la décomposition 2D-DWT.

» N.G. Kingsbury a été le premier d’avoir le privilége d’explorer une solution simultanée
pour le probléme de I’invariance par translation et la limitation en directionnalité de 2D-
DWT. Il a développé une nouvelle implémentation de la transformée d’ondelettes :
nommeée : transformée en ondelettes complexes double arborescence (Dual-Tree
Complex Wavelet Transform DT-CWT) [32]. Il a adopté une double arborescence
de bancs de filtres pour obtenir les parties réelles et imaginaires de cette nouvelle

implémentation.

En inspirant de la transformée de Fourier, ou le noyau de base est congu par des fonctions
sinusoidales complexes, formant une paire de transformée de Hilbert (décalées de 90°
’une de I’autre), le noyau de la DT-CWT (parties réelles et imaginaires d’une ondelette
complexe) forme aussi une paire de transformée de Hilbert. Cette nouvelle
implémentation tire profite des principaux avantages de la transformée de Fourier,
a savoir : I’invariance par translation et la sélectivité directionnelle. En effet, la 2D DT-
CWT représente six directions distinctes (Figure 1.8) [33]. En plus a ces deux précédents
avantages, cette présente implémentation permet, aussi, de bien préserver
les caractéristiques ordinaires de reconstruction parfaite et d’efficacité de calculs de 2D-
DWT, tout en assurant une redondance limitée, complétement indépendante du nombre

d’échelles (29 pour des signaux d-dimensionnels).
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+75°

(a) La partie réelle de la 2D DT-CWT

--

(b) La partie imaginaire de la 2D DT-CWT

(¢) L’amplitude de la 2D DT-CWT

Figure 1.8. Les ondelettes complexes associées a 2D DT-CWT [33].

» Afin de pouvoir manipuler les singularités le long de courbes réguliéres, E.J. Candés
et D.L. Donoho ont la faveur d’entreprendre un nouvel systéme de représentation multi-
résolution et directionnel, nommé courbelettes (curvelet) [34]. Cette derniére meéne
a des représentations, tres efficaces, des objets ayant des singularités continuellement
distribuées le long des lignes courbées. Elle est basée originalement sur les Ridgelets,
développées dans la these d’Emmanuel Candes (1998) [35], en conjonction avec
la décomposition en sous-bandes et le fenétrage. En outre, vu que la transformée
en curvelet est originalement définie dans le domaine fréquentiel, elle induit
a une implémentation trés défiante pour les images discretes, échantillonnées en grilles
rectangulaires. En effet, se rapprocher de I’échantillonnage critique semble tres difficile

dans de telles situations.

> Ce fait a motivé M. N. Do et M. Vetterli [36-37] a développer une nouvelle transformée,
multi-résolution et directionnelle, semblable aux curvelets : les contourlet (CT). Cette
nouvelle construction est dérivée directement dans le domaine discret. Elle est construite
a base de la pyramide Laplacienne (LP) [38] et du banc de filtres directionnels (DFB)
[39], représentant ses etages multi-échelle et directionnel respectivement (Figure 1.9).
En revanche, malgré sa simplicité et son efficacité, la transformée en contourlet souffre

de deux problémes majeurs : le sur-échantillonnage implicite et le chevauchement

2

fréquentiel.
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Figure 1.9. Structure d’analyse de la transformée en contourlets (CT) [36].

> Le premier probleme a été bien résolu par ces mémes auteurs (Do et Vetterli), qui ont
proposé une nouvelle version maximalement décimée, appelée CRISP-contourlets [40].
Ils ont, itérativement, utilisé des bancs de filtres non séparables pour les deux étages
de la construction. D’autre part, Y. Lu et M. N. Do ont remarqué qu’a I’utilisation
des filtres non-idéaux, dans la pratique, il résulte que les transformées résultantes n’aient
pas la fine localisation fréquentielle désirée. Alors, au lieu d’utiliser la pyramide
Laplacienne, ils ont opté pour la pyramide orientable (steerable pyramid) [41] comme
étage multi-échelle. Cette nouvelle construction est nommée Sharp-Contourlet. Elle
permet aux images d’étre bien localisées dans le domaine fréquentiel, tout en assurant

une bonne régularité le long de ces crétes principales dans le domaine spatial [42].
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Figure 1.10. Structure d’analyse de Sharp-Contourlet [42].
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> Finalement, pour les applications ou la redondance ne présente pas un grand souci, telles
que le dé-bruitage et la détection de contours, A. L. Cunha et al. ont proposé une nouvelle
construction multi-échelle, multidirectionnelle, flexible et entiérement invariante
par translation : la transformée en contourlet non décimée (NSCT) [43]. Elle possede
une implémentation rapide via 1’algorithme a trous. Cette nouvelle construction est basée
sur I'utilisation de bancs de filtres non décimés pour 1’étage pyramidal ainsi que pour
I’étage directionnel. Par conséquent, elle est caractérisée par sa reconstruction parfaite,
et donc, par une précision tres élevée des traitements associés. Le plus grand probléme
lié a cette construction est, sans doute, sa redondance trés élevee, ce qui induit
a des implémentations relativement couteuses. Cependant, cette question est bien prise
en considération dans cette présente these, en proposant une implémentation moins

couteuse, flexible et de précision trés acceptable (chapitre I1).

1.5. Dé-bruitage et estimation du niveau de bruit dans le domaine des contourlets
Méme si les progres évolutionnaires enregistrés dans le domaine de la multi-
résolution nous ont permis de bien représenter une image dans la meilleure maniere, d’autres
traitements, et particuliérement le dé-bruitage d’images, demeurent tres défiants pour
la préservation de I’information visuelle de I’ image traitée, et notamment lorsque I’opération

de seuillage est appliquée.

En général, nous considérons le seuillage comme étant un séparateur isolant
les coefficients utiles de ceux du bruit. Ceci fait de son application d’étre trés critique. En
effet, une petite valeur du seuil ou un faible facteur de rétrécissement munit a la persistance
du bruit dans I’image traitée. Par contre, une grande valeur du seuil ou un fort facteur
de rétrécissement conduit, éventuellement, a 1I’élimination de quelques coefficients utiles
représentants les fins détails, ce qui conduit au lissage de I’image traitée. Alors, avoir
une connaissance préalable du bruit additif s’aveére du tres grand intérét pour les opérations

de seuillage.

Dans les systemes de représentation multi-résolution, le calcul de la valeur du seuil
et la construction de la stratégie de seuillage sont fortement dépendants du niveau de bruit
contaminant I’image d’intérét. Alors, avoir une bonne estimation du niveau de bruit demeure
plus que nécessaire dans de telles situations. A cet effet, D. L. Donoho et I. M. Johnstone ont

la faveur de pionnier un robuste estimateur, a base de la médiane, dans le domaine

£
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des ondelettes. Des lors, plusieurs travaux, établis autour de seuillage de signaux et d’images
a base des ondelettes, ont tirés profit de cet estimateur, grace a sa robustesse, pré-optimalite,

rapidité et simplicité de calcul.

Ces diverses qualités de 1’estimation de Donoho, dans le domaine des ondelettes,
ont sérieusement mis son usage largement adopté dans le domaine des contourlets. Mais,
contrairement aux transformées orthogonales d’ondelettes, ou le niveau du bruit est estimé
d’avoir la méme valeur pour toutes les sous-bandes détails, 1’estimation du niveau de bruit
dans le domaine des contourlets est totalement différente. En effet, le niveau du bruit est
different d’une sous-bande détail a une autre, a travers les différentes directions et échelles
[44-45].

Dés lors, plusieurs auteurs ont fait appel, pour I’estimation du niveau de bruit,
a ’application de I’estimateur de la médiane a chaque sous-bande détail [44-48]. Dans ces

travaux, le niveau du bruit additif est calcule par :

LJ 0.6745

5 = median(|g;,j(xy)|) (1.19)

Avec : g;;(x,y)représente les coefficients des contourlets de la i*™ échelle et la jme

direction.

Dans d’autres travaux, certaines dépendances inter-echelles des coefficients
des contourlets, comme la dégradation exponentielle, est considérée. En effet, au lieu
d’estimer le niveau de bruit directement pour chaque sous-bande détail, une nouvelle
alternative est bien adoptée dans [49]. Elle consistait d’estimer le niveau du bruit total,
contaminant I’image d’intérét, via I’application de I’estimateur de la médiane aux sous-
bandes de la plus fine échelle, puis appliquer la relation inter-échelles appropriée pour
estimer le niveau du bruit pour le reste des sous-bandes. Cette stratégie est adoptée sous
I’hypothése que le niveau du bruit est le méme pour toutes les sous-bandes appartenant

a la méme échelle [49]. L’estimation du niveau de bruit est donne, donc, par :

A2

67 = 6f - exp(1—i'?) (1.20)

Avec : (6%,) est la variance du bruit additif, calculée a partir des coefficients de contourlets
de la premiere (la plus fine) échelle, et (i) référe au niveau de 1’échelle sous

considération.
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Une autre proposition posée dans la littérature a été I’estimation hybride. En effet,
méme-si le travail se déroule dans le domaine des contourlets, le niveau du bruit est estimé,
d’abord, dans le domaine des ondelettes via I’estimateur robuste de la médiane. Puis,
une certaine variante de relations est appliquée pour estimer la contribution du bruit a travers

les différentes sous-bandes détails. La variante proposée dans [50] est la suivante :

2
8= Zxy (h?,j(x,y)) 67 (1.21)

Avec : (62) est la variance du bruit additif calculée, dans le domaine des ondelettes,
via I’estimateur de Donoho, h; ;(x,y) est le filtre équivalent de la décomposition

en contourlets, conduisant a la i™ échelle et j*™ direction.

Finalement, une nouvelle estimation efficace, et plus pratique dans le domaine
des contourlets, est dérivée dans cette thése. Elle est basée sur 1’estimateur de la médiane,
adapté aux composantes visuelles de I’image d’intérét. Elle est caractérisée par une simple
implémentation, un faible colt et temps d’exécution, et le plus important, qu’elle ne fait
appel qu’a un seul domaine multi-résolution le long de tout son processus. Une discussion
fructueuse sur cette nouvelle approche sera explicitement donnée dans le reste de cette these,

et particulierement, au troisieme chapitre.

1.6. Conclusion

Dans ce premier chapitre, on s’est consacré, principalement, & une recherche
bibliographique sur la théorie de la multi-résolution. On a présenté, brievement,
les principales phases intervenant dans les systemes de dé-bruitage d’images a base
de seuillage, a savoir : les stratégies de seuillage, les variantes de seuils, et les approches

d’estimation du niveau de bruit.

Ainsi, vu les limites inhérentes liées aux représentations d’ondelettes discrétes,
on a présenté aussi une chronologie des représentations multi-résolution qui ont été
développées durant, approximativement, ces deux dernieres décennies (des ondelettes

complexes aux contourlets).

En cl6turant notre recherche bibliographique, on a constaté que 1’un des majeurs
défis liés a la restauration d’images a base des contourlets est : comment estimer le niveau

du bruit total, contaminant 1’image originale, d’une fagon appropriée ? Puis comment peut-
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on calculer sa contribution dans chaque sous-bande ? Le second point est généralement
résolu en utilisant de fameux algorithmes tels que la technique de Monte Carlo et autres [43,

50]. Le défi persistant dans la pratique est, donc, le premier cité ci-avant : [’estimation
du niveau de bruit total contaminant I’'image d’intérét.

Ce défi sera [’objet principal d’études dans le reste de cette thése, en proposant

une nouvelle et flexible estimation a partir de toute construction adoptant NSP comme étage
multi-échelle (DNSPFB, NSCT).
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CHAPITRE 2 LA THEORIE DES CONTOURLETS

CHAPITRE 2

LA THEORIE
DES CONTOQURLETS

Dans les applications du traitement de signal et/ou d'images, I’un des plus grands
défis liés aux processus associés est, notablement, la question de trouver une meilleure base,
qui permet de bien représenter toutes les informations utiles et descriptives du signal
et/ou d’image d'intérét, et avec moins d’erreurs possibles. Les solutions souvent adoptées
dans de telles questions sont, principalement, les bases orthogonales ou bi-orthogonales.
Celles-ci permettent d’assurer une meilleure décomposition et reconstruction du signal

et/ou d’image d’intérét d’une maniére quasi-optimale.

Dans les applications du traitement d'images, en plus a cette premiére condition,
notre base orthogonale/bi-orthogonale doit étre renforcée par une autre qualité trés
importante : la sélectivité directionnelle. Grace a cette éminente qualité, une construction
peut, avantageusement, décrire les principales caractéristiques d'une image (les courbes,

les contours et les différents détails orientés).
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2.1. Théorie des ondelettes : limitations et perspectives

Bien que les bases d’ondelettes soient optimales, dans un sens, pour une grande
classe de signaux unidimensionnels (signal de parole, signaux radar, etc.), les transformees
discrétes d’ondelettes bidimensionnelles (2D-DWT) ne préservent plus ces propriétés
d'optimalité pour le traitement des images naturelles. En effet, les bancs de filtres séparables,
utilisés dans les transformées discrétes d’ondelettes, permettent de représenter efficacement
les points de singularités. En revanche, ils sont moins efficaces pour les cas des lignes
et des courbes de singularités [33], qui représentent les descriptions principales
de P’information visuelle d’une image. La raison principale de cette déficience est,
capitalement, la pénurie en directionnalité de ces constructions. Elles sont limitées a,
seulement, trois directions : horizontale (0°), verticale (90°), et mélange de deux directions

diagonales (£45°) comme le montre la Figure 2.1.
+45° 90°

Figure 2.1. Représentation spatiale des ondelettes associées a la 2D-DWT [33].

Contrairement a la transformée d’ondelettes continue (WT), caractérisée par son
invariance par translation sur 1’axe du temps, une autre carence non négligeable liée a sa
construction discrete (2D-DWT) est, effectivement, sa privation d’une telle importante
qualité. Cette pénurie se manifeste, notablement, par une fréquente apparition des artefacts

le long des images traitées [17].

L’une des perspectives intéressantes liées a la recherche relative aux ondelettes a
été le développement des transformées, multi-résolution—bidimensionnelles, qui permettent
de résoudre les différentes carences de la 2D-DWT. En effet, concernant le probleme
de l’invariance par translation, deux transformées d’ondelettes non décimées ont été,
convenablement, développées pour ce fait. L une est basée sur 1’utilisation de 1’algorithme
a trous [30], tandis que I’autre est basée sur la technique de rotation de cycles (Cycle
Spinning) [31].
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Quant a la pénurie en sélectivité directionnelle, elle a été sérieusement considéree
via le développement de constructions relativement et/ou fortement directionnelles,
a savoir : les ondelettes complexes DT-CWT [32-33], les pyramides orientables (steerable
pyramid) [41], les curvelets [34], ainsi que les transformées en contourlets [36-37, 40, 42-
43]. Ces diverses transformees ont prouvé de hautes performances, en isolant des bords
et des contours avec différentes orientations. Elles ont montrés, ainsi, des résultats

notablement supérieurs a la 2D-DWT dans les applications de traitement d'images.

2.2. Transformées en contourlets

Comme il est mentionné dans la section précédente, 1’une des perspectives les plus
intéressantes, liées a la théorie des ondelettes, a été le développement d’un nouvel
arrangement multi-échelle et directionnel : la transformée en contourlets (CT). Celle-ci est
développée, tout récemment ces derniéres années, afin de remédier aux principales carences
de 2D-DWT. En effet, elle surpasse notablement la 2D-DWT, et particuliérement, dans
la représentation des différents dispositifs de I’image (bords pointus, lignes, courbes, etc.).
Cette qualité est aboutie grace a sa souple sélectivité directionnelle, fournie par la division

orientable de son spectre, comme le montre la Figure 2.2.

b2
—

(-T[= -T[)

Figure 2.2. Découpage fréquentiel idéal des transformées en contourlets (dans cette figure,
8 directions distinctes sont considérées) [36-37].
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2.2.1. Transformée originale en contourlets (CT)

La transformée originale des contourlets est construite, principalement, a base
de deux étages de bancs de filtres. Le premier étage consiste en une décomposition multi-
échelle pyramidale. Elle est assurée par I’application de la pyramide Laplacienne (LP)
a I’'image d’intérét. Par contre, le second étage (I’étage directionnel) est implémenté via

I’utilisation de bancs de filtres directionnels (DFB).

La Pyramide Laplacienne (Figure 2.3) est, premiérement, employée pour capturer
les discontinuités ponctuelles. Elle décompose I'image d’entrée en une image
d'approximation et un certain nombre de sous-bandes radiales. Puis, le banc de filtres
directionnels (Figure 2.14) est suivi pour incorporer les discontinuités ponctuelles dans

de structures linéaires, grace, a la souplesse de sa sélectivité directionnelle [36].
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(a) decomposition scheme

{(b) reconstruction scheme

Figure 2.3. La pyramide Laplacienne (LP) [36-37].

Avec cette construction, I’arrangement final résultant est une décomposition multi-
échelle, directionnelle, souple et éparse. Elle utilise des éléments de base comme
des segments de contours, ce qui lui permet de bien représenter les différentes
caractéristiques descriptives d’une image naturelle, et particulierement, ses contours

de discontinuités présents dedans. D’ou sa nomination par ‘contourlets’ [36].

Quoique le découplage des étages multi-échelle (LP) et directionnel (DFB) fasse
de la décomposition originale des contourlets (CT) une simple et flexible transformée, celle-
ci souffre de quelques carences et limites, a savoir : le sur-échantillonnage implicite issu
de la pyramide Laplacienne (jusqu'a 33% de redondance) [36], le chevauchement
fréquentiel, et la variation par translation. Les deux premiéres sont bien résolues par CRISP-

contourlet [40] et Sharp-contourlet [42] respectivement. Tandis que la troisiéme carence est
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correctement remediée, au méme temps que la deuxiéme, via la transformeée en contourlets
non décimée (NSCT) [43], dans le cas des applications ne souciant pas du taux élevé

de redondance (restauration, fusion, etc.).

2.2.2. Transformée en contourlets non décimée (NSCT)

Dans des applications telles que le dé-bruitage, le perfectionnement et la détection
de contours, une expansion redondante peut, considérablement, surpasser les non-
redondantes en termes de représentation des différentes caractéristiques du signal/image
d’intérét. En outre, les représentations redondantes sont, généralement, plus souples et plus

faciles a la conception [43].

Une autre caractéristique importante liée a une transformation est sa stabilité aux
translations du signal/image d'entrée. L'importance de I’invariance par translation dans
les applications d'imagerie est, clairement, remarquable lors du dé-bruitage d'images via
le mécanisme de seuillage. En effet, le manque de I’invariance par translation conduit,
notablement, a I’apparition des phénomenes de pseudo-Gibbs (les artefacts) autour

des singularités (points, lignes ou contours) [43, 51].

Bien que les opérations de décimations et d’interpolations présentent une étape
indispensable dans les étages multi-échelle (LP) et directionnel (DFB), de la version
originale des contourlet (CT), cette expansion n'est plus invariante par translation [43]. Afin
de surmonter a cette imperfection, la transformée en contourlets non décimée (NSCT) est
développée comme alternative remédiant aux carences de la CT. Elle est basée,
principalement, sur I’utilisation de bancs de filtres pyramidaux non décimés (NSPFB)
et bancs de filtres directionnels non décimés (NSDFB) [44, 51]. La Figure 2.4 illustre

la structure des bancs de filtres non décimés utilisés dans la construction de la NSCT.

Hy(z) Go(z) Uo(2) Vo(2)
Yo A AT 4
- - A A
r | A B @ L &
| ‘ [ 2 K : ‘
) N i B A
0 P4 D¢
H[(Z) G](Z) U, (Z) V)(Z)
(a) Pyramid NSFB (b) Fan NSFB

Figure 2.4. Les bancs de filtres non décimés (NSFB) utilisés dans la construction de NSCT [43].
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La motivation principale derriére I’adoption étendue de cette construction vient
du fait qu’elle représente une expansion : entierement invariante par translation, multi-

échelle, multidirectionnelle, avec une implémentation rapide via I’algorithme a trous [43].

2.3. La construction proposée : Directional Non-Subsampled Pyramidal Filter Bank
(DNSPFB)

Dans le but de maintenir les avantages liés a la NSCT (souplesse, simplicité
d’implémentation, préservation des détails orientés, etc.), et réduire parallelement son codt
élevé de redondance ([1+ X/_, 2], ol 24 représente le nombre de directions a la jem
échelle, et J le nombre d’échelles [43]), nous nous orientons, dans le cadre de la présente
these, a la modification de son étage directionnel. En effet, nous substituons le NSDFB,
fortement redondant, par le DFB maximalement décime, ce qui nous permet de bien

répondre au compromis d’une bonne analyse et faible codt.
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____________________________________________

Figure 2.5. Structure d’analyse de la construction adoptée DNSPFB [52].

Dans la suite de ce chapitre, nous discuterons, de maniere explicite, les deux étages
constituant notre nouvelle construction (NSP et DFB). Nous commengons, d’abord, par
quelques rappels mathématiques concernant les notions de base régissant les différentes
phases de notre travail. Puis, nous passerons a une bréve discussion sur 1’étude

et la conception des bancs de filtres, non séparables, a reconstruction parfaite (PR),
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nécessaires pour notre construction. Finalement, une étude des deux étages NSP et DFB sera
explicitement accomplie a la fin de ce chapitre. La structure de notre nouvelle construction
est bien illustrée dans la Figure 2.5 ci-avant, tandis que son découpage fréquentiel idéal est

illustré par la Figure 2.6 ci-dessous.

0?2 (m, )
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\
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—
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Figure 2.6. Découpage fréquentiel idéal de la construction adoptée DNSPFB [52].

2.3.1.Rappels mathématiques
VU que le traitement d’images (signaux 2D) différe, dans un sens, du traitement
des signaux unidimensionnels (1D), nous essayons, dans cette section, a donner quelques

rappels sur les fonctions de base nécessaires pour 1’assimilation des processus ultérieurs.

e En mathématiques, une matrice carrée M d’ordre d est dite réguliére ou non singuliére,

si elle est inversible (admet une matrice inverse), i.e. : si son déterminant est non nul.
M est non singuliére < det(M) # 0 (2.1)
e Une matrice carrée R est dite uni-modulaire si son déterminant est égal a (1) [53-54].
R est uni-modulaire < |det(R)| = 1 (2.2)

e Contrairement aux signaux 1D, ou le ré-échantillonnage consiste, tout simplement,
a enlever ou ajouter des échantillons selon la tache désirée (décimation / interpolation),

les opérations de ré-échantillonnage des signaux a d dimensions sont, en fait, définies

)
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dans des lattices (treillis) d’échantillonnage. Une lattice d’échantillonnage, LAT(M)
génerée par une matrice non-singuliere M de taille (d x d) éléments entiers, est définie
par [37, 53, 55] :

LAT(M) = {m : m = Mn,n € Z%} (2.3)

Dépendamment de la matrice choisie, une lattice peut générer plusieurs formes

d’échantillonnage (rectangulaire, quinconce, etc.) comme le montre la Figure 2.7.

n; n
° $ @
° o o °
% < 5 o ® o o
° e ° °
no ° = ° e 10
. e ® . ° o °
° B o °
° k3 °
1 O 1 1 L =X
= = { = i M=
— [0 1] =l M= [\5 —\"'3] M [1 1 ]
(a) rectangular (b) hexagonal (c) quincunx

Figure 2.7. Exemples de lattices d’échantillonnage 2D [53].

N.B: La matrice génératrice d’une lattice d’échantillonnage n’est pas unique [53, 55-56]

i.e. : une méme lattice peut étre générée par plusieurs matrices distinctes.

¢ Une autre variante importante, a définir dans une lattice LAT(M), est le parallélépipéde
fondamental FPD, engendré par cette méme matrice. Il est défini comme étant

le parallélépipede délimitant les points qui vérifient I’équation suivante [55] :
FPD(M) = {Mn: n € [0,1)%} (2.4)

e Décimer un signal multidimensionnel X, via une matrice d’échantillonnage M, signifie
que les échantillons d’indices appartenant a la lattice d’échantillonnage LAT(M) sont
retenus, avec un certain repositionnement spatial, tandis que les autres sont suspendus
[56-57]. Alors, les expressions de décimation dans les domaines : temporel, fréquentiel

et de Z sont données, respectivement, par [37, 53-54, 57] :

ya(n) = x(Mn) (2.5)
Ya(@) = o Sk X (M7 (@ — 27k)) (2.6)
Ya(2) = gz Se X (W= 2rk) 0 2M7) (2.7)
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Dans les équations (2.6) et (2.7), k représente les coordonnées des points inclus dans

le parallélépipede fondamental FPD(M) (bords non inclus sauf le point d’origine).

e En revanche, I’interpolation ou le sur-échantillonnage d’un signal multidimensionnel x,
via une matrice d’échantillonnage M, consiste a lui correspondre un autre signal dont
les échantillons d’indices appartenant a LAT(M) sont retenus, tandis que les autres sont
mis a zéro [56-57]. Les expressions d’interpolation du signal x via la matrice M dans

les domaines : temporel, fréquentiel et de Z sont données par [37, 53-54, 56-57]:

_[x(M™'n) si n€LAT(M)
Yu(n) = { 0 autrement (2.8)
Y, (w) = X(MTw) (2.9)
Y, (z) = X(zM) (2.10)

e Un autre point assez important, qui doit étre défini, est les identités nobles (multi-
cadences). Ces derniéres permettent de définir les régles régissant les changements
d’ordre, entre les opérations de filtrage et d’échantillonnage, dans un banc de filtres. Elles

sont bien illustrées dans la Figure 2.8 ci-dessous.

—@ H) [ E'—HM@)—(: —

(a) Down-sampling

1 H(w) 4@7 E’_@*Hﬂ\{r@)_‘

(b) Up-sampling

Figure 2.8. Identités nobles (multi-cadences) [37, 55].

e Un banc de filtres est dit maximalement décimé = le déterminent de sa matrice

d’échantillonnage est égal au nombre de ses canaux [56].

2.3.2.Bancs de filtres non séparables et la reconstruction parfaite (PR)
A Dinstar des bancs de filtres unidimensionnels (1D-FB), dont I’ utilisation est notée
d’étre tres utile dans les applications de codage en sous-bandes, 1’employabilité des bancs
de filtres multidimensionnels ont, de méme, marqué une grande importance dans de telles

applications, et particulierement, le codage et la compression d’images et vidéos.
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Selon la stratégie adoptée dans leur conception, les bancs de filtres
multidimensionnels peuvent étre separables ou non séparables. En revanche, malgré
la complexité de concevoir un filtre multidimensionnel, les bancs de filtres non séparables
sont largement adoptés dans la littérature du traitement de signal [54]. Dans cette section,
nous nous limitons a 1’étude de cette catégorie, qui represente le coeur de nos prochaines
constructions. Elle est caractérisée par différents avantages, et particulierement, I’aptitude
de fournir de flexibles formes pour le spectre (diamant, quadrant, éventail, etc.),

contrairement aux bancs de filtres séparables limités aux formes rectangulaires.

Sans tenir compte de sa nature et/ou sa dimension, un banc de filtres est constitué
par deux parties principales: partie d’analyse (décomposition) et partie de synthése
(reconstruction). Dans la premiere partie, le signal d’entrée est décomposé en différentes
sous-bandes, correspondant chacune a une partie bien précise du spectre des fréquences.
Tandis que dans la seconde partie (synthese), les sous-bandes résultantes de la premiére
phase sont recombinées pour générer une reconstruction quasi-optimale du signal d’entrée
(reconstruction parfaite PR) [53, 58]. Dans la suite de cette section, nous allons étudier
les différents aspects liés a la reconstruction parfaite (PR) des bancs de filtres

multidimensionnels non-séparables.

- N W0 AN
— Hy — | { | G
0 . 11/1 1) \1\1{/{/ 0
T e H— 7z
N YL AN
I H, | | : G
! M) M) !

Figure 2.9. Structure générale d’un banc de filtres a deux canaux [53].

Soit le banc de filtres multidimensionnels illustré dans la Figure 2.9 ci-dessus. Ce systeme
est maximalement décimé si et seulement si : det(M) = 2.

A la sortie de la partie d’analyse de ce banc de filtres, et en tirant profit des régles
de décimation décrites par les équations (2.5 — 2.7), les réponses issues de ses deux canaux

sont données, dans le domaine fréquentiel, par :
Yo(w) = %[HO(M‘Tw)X(M‘Ta)) + Ho(M™T (w — 27k;) )X (M~ (@ — 27ky))] (2.11)
Y, (w) = %[H1 M Tw)X(MTw) + H (M (0 — 2mk))X(M~T (0 — 21ky))] (2.12)

Dans les expressions (2.11 et 2.12), nous avons remplace les vecteurs k, définis dans (2.6),

par les valeurs suivantes : (ko £ (0,0)7) et k, dépend de la matrice M.
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A la reconstruction, en appliquant les relations (2.8 & 2.10) sur les deux canaux du banc

de filtres, le signal reconstruit peut s’écrire, dans le domaine fréquentiel, comme suit :
X(w) = [Yo(M"0)Go(w) + Y1 (M 0) Gy (w)] (2.13)

En substituant les expressions (2.11 et 2.12) dans (2.13), la formule de reconstruction est
donnée par :

X(w) = %[Ho(w)Go (w) + H1 ()G (w)]X (w)

. (2.14)
+3 [Hy(w — 2rM~Tky)Go(w) + Hy(w — 2eM~Tky) Gy (w)]X(w — 2neM~Tk,)

L’expression (2.14) représente, en fait, une combinaison de deux termes intéressants.
Le premier terme, correspondant & X(w), représente la réponse d’un systéme linéaire
invariant par translation (Linear Shift Invariant LSI). Tandis que le second terme décrit
le systeme de repliement (aliasing system) [58]. Ce banc de filtres est dit a reconstruction
parfaite (PR-FB) s’il n'y a pas de pertes lors des phases de décomposition et reconstruction,
c.ad. X(w) =~ X(w) [53]. Par conséquent, il doit étre dispensé de tout chevauchement
ou repliement, et la fonction de distorsion (la réponse du systéeme LSI) doit étre un retard
(Delay) [54]. Ces deux conditions peuvent étre réécrites comme suit :
Hy(w)Go(w) + Hy(w)Gy(w) = 2

(PR_FB) = (2.15)
Ho(w — 2nM~Tk)Go(w) + Hy(w — 27M~Tk;)G,(w) = 0

La reconstruction parfaite définie dans (2.15) peut étre établie, uniquement, a travers

un choix approprié des filtres constituant de tels systemes.

"]

o

Hp(wu: m;) = Hp(mu: gy _ﬂ:) HQ(LLJ) = HF(QEELJ); = (f.(]u; f.(]i)

Hp(w), w = (w,, w,)
Fan Fil o=t 1
(a) Diamond Filter (6) Fan Filter Where : Qo [1 1]
(c) Quadrant (Checkerboard) Filter

Figure 2.10. Exemples de filtres dérivés a partir du prototype « filtre en diamant » [53].
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Etant donné que les bancs de filtres utilisés dans le présent travail sont basés,
principalement, sur des bancs de filtres en quinconce (QFB), nous optons, dans le cadre
de notre étude, au cas des filtres en diamant qui sont, correctement et largement, utilisés

comme prototypes de base pour beaucoup d’autres formes (Figure 2.10).

Alors, pour un banc de filtres en quinconce (QFB) a deux canaux, la condition
de la reconstruction parfaite peut étre réécrite par [37] :
Hy(w)Go(w) + Hy(w)Gq(w) = 2
(PR_QFB) = (2.16)
Une solution extrémement adoptée, dans la littérature, était les filtres miroirs en quadrature
(QMF). Cette notion de QMF se rapporte au choix approprié des filtres qui sont relies par
des décalages spatiaux et de modulations fréquentielles [58]. Les QMFs sont valables aussi
bien pour les systémes unidimensionnels qu’aux systémes multidimensionnels [57]. Le
choix approprié pour les filtres d’analyse et de synthése est donné par [58] :
Hy(w) = Go(-w) = F(w)

(QMF_QFB) = (2.17)
Hi(w) = 6,(—w) = &°F(~w + m)

En substituant (2.17) dans (2.16), la condition de reconstruction parfaite devient :
(PR_QFB) > |[F(w)|*+ |F(w +m)|?> =2 (2.18)
Avec : [F(w)] est une fonction arbitraire de ().

D’ou, le probléme de conception est, maintenant, réduit a la recherche d’un filtre approprié
[F(w)] qui satisfait la contrainte (2.18).

2.3.3. Décomposition pyramidale non décimée (NSP)
Au cceur de cette construction, nous trouvons les bancs de filtres non-décimes
a deux canaux (2-Channel NSFB). Une telle expansion est, conceptuellement, semblable aux
transformées d’ondelettes non-décimeées unidimensionnelles (LD-NSWT). Elle est fondée,
principalement, sur la suppression des opérations de décimation et d’interpolation dans
les étages de décomposition et de reconstruction respectivement. Ce processus est accompli,

dans une arborescence pyramidale, via I’utilisation de l'algorithme & trous [43].

Dans la Figure 2.11, I’'implémentation d’un banc de filtres bidimensionnel non
décimé, via I’algorithme a trous, est illustrée. Cette implémentation est, principalement,

inspirée de celle de 1D-NSWT présentée dans [17], tout en 1’étendant a deux dimensions.
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Dans cette figure, nous nous sommes limités a la partie d’analyse le fait que sa contrepartie

de synthese est exactement symétrique.

Initialization

Yo

Where:

(ol

Decomposition step

Filter computation step

= Input image. H" =Lo_D. HY =i D

G+
Yo

i
Mo

(i +1)
¥

0 (G +1)
HEI HEI

6 G+1)
H:l H:l

Lo D =Decompositon Low-pass filter.
Hi_D=Decomposition High-pass filter.

LA

¥y .3~ are approximation and detail coefficients at /* level.

Hé’.{ le are low-pass and high-pass filters at /* level.

Figure 2.11. Algorithme a trous [17].

Comparée a ses contreparties d’ondelettes, la NSP est jugee d’étre plus précise

et moins redondante, gréce a l'utilisation de bancs de filtres non séparables. En effet, elle a

une redondance de

(J+1) au lieu de (3J+1) pour 1D-NSWT (1D-SWT), ou J dénote

le nombre de décompositions. Le support fréquentiel idéal du filtre passe-bas au j™ niveau,

de la décomposition, est la région [-(n/2)), (n/2))]2. Par contre, le support fréquentiel idéal

du filtre passe-haut équivalent est le complément du passe-bas, c.a.d. la région
[(-n/21Y), (m/2-D)]2\ [(-r/2)), (n/2)]? [43].

En ce basant sur l'algorithme a trous, aucune complexité supplémentaire n’est

enregistrée sur les

reconstruction (PR)

opérations de filtrage de la NSP, au moment ou une meilleure

est garantie. Ceci lui a attribué la propriété multi-échelle et PR sans

besoin d’aucune conception additionnelle de filtres [30, 43].
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La Figure 2.12, ci-dessous, montre le partitionnement fréquentiel idéal de NSP pour

deux niveaux de décompositions (J = 2).

2 T (m, m)
|
Finest Deta;ll Sub-band
2md Stage Detail
Sub-band
Low Pass
S o A Bt e Y R L,
Sub-band w1

('T[: 'T[)

Figure 2.12. Partitionnement idéal du spectre de la décomposition pyramidale (NSP) [43].

Afin d’établir la structure arborescente de la Figure 2.5, et menant au découpage
fréquentiel de la Figure 2.12, le banc de filtres non décimé, présenté dans la Figure 2.13, doit
étre appliqué, récursivement, a la branche passe-bas de son prédécesseur. D'une fagon
symétrique, l'arborescence de synthése est produite. Le défi fondamental persistant, dans
de tels arrangements, est la reconstruction parfaite (PR). Par conséquent, nous nous
consacrons, dans la suite de cette section, a I’étude des conditions nécessaires pour

la reconstruction parfaite d’un banc de filtre non décimé.

Figure 2.13. Banc de filtres non-décimés a deux canaux (2-Channel NSFB).

Soit: Hy, Hy, G, et G, des filtres bidimensionnels constituant le banc de filtres illustré dans
la Figure 2.13 ci-dessus. H,, et H, représentent, respectivement, les filtres d’analyse ; passe-

bas et passe-haut. Par contre, G, et G, représentent les filtres de synthése.
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La relation entrée/sortie de ce banc de filtres, ainsi que la reconstruction parfaite

(PR) correspondante sont données, dans le domaine de Z, par :

Yo(2) = X(2) - Ho(2) (2.19)
Y1(2) = X(2) - Hi(2) (2.20)
X(2) = Yo(2) - Go(2) + Y1(2) - G1(2) (2.21)

Remplacgant (2.19) et (2.20) dans (2.21), nous aurons:
X(2) = Ho(2) * Go(2)  X(2) + Hy(2) - G1(2) - X (2) (2.22)

X(2) = [Ho(2) - Go(2) + H1(2) - G1(2)] - X (2) (2.23)

Afin d’avoir : X(2) = X(2), les filtres H,, H;, G, et G,doivent vérifier la condition suivante:

Hy(2) - Go(2) + Hi(2) - G1(2) = 1 (2.24)

Comme les filtres FIR sont largement adoptés dans la littérature des bancs de filtres
bidimensionnels non-séparables [43, 59], nous optons, lors dans la présente thése, pour leur
utilisation dans tous les processus nécessaires de filtrage. Ce choix est effectué grace
a la simplicité et la souplesse d’implémentation de tels filtres & hautes dimensions.
La reconstruction parfaite, dans ce cas-la, revient a choisir des filtres satisfaisant l'identité
de Bezout décrite par I'équation (2.24) ci-dessus. L’avantage majeur de cette relation est

qu’elle ne met aucune contrainte sur la réponse en fréquence des filtres adoptés [43].

A la fin de cette section, nous pouvons tirer plusieurs avantages liés a cette structure
pyramidale non décimée (NSP). Le point le plus critique distinguant cette construction est,
sans doute, son invariance par translation. Cette qualité est renforcée par le fait qu’elle est
assurée par une redondance notablement acceptable de NSP, comparée a ses contreparties
de I’état de I’art. Un autre point aussi important, lié a la NSP, est sa préservation quasi-
optimale du contenu de 1’image traitée. Ceci permet de 1’utiliser comme un bon moyen pour

implémenter des transformées multi-échelles continues.

Par contre, vu que les images naturelles se distinguent par des détails de diverses
formes et directions, la NSP, et faute a son isotropie, ne peut plus détecter et présenter toutes
ces informations. Donc, son renforcement par un processus directionnel est plus que
nécessaire dans de telles situations. Cette solution peut étre bien accomplie via I’emploi

d’un banc de filtres directionnels (DFB), qui sera I’objet d’études de la prochaine section.
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2.3.4.Banc de filtres directionnels (DFB)

Comme nous I’avons, déja, énoncé dans la section 2.2, le facteur principal faisant
des transformées en contourlets autant importantes dans les applications du traitement
d'images est, sans doute, leur propriété de sélectivité directionnelle. Cette derniére fait
de ces transformées un meilleur outil de décomposition multi-résolution. Elle permet de bien
détecter et représenter les différents détails descriptifs d’une image naturelle, grace
au renforcement de leurs étages multi-échelle isotropes par un autre étage fortement

directionnel. Ce mécanisme est pratiquement similaire a celui présenté dans la Figure 2.5.

Le banc de filtres directionnels (DFB) a €té, initialement, introduit par Bamberger
et Smith, en 1992, pour les signaux bidimensionnels. Cette construction a été concue pour
étre maximalement décimée, sans inscrire aucune perte d'informations, c.-a-d. : accomplir
une représentation avec moins d’échantillons possibles, tout en assurant une reconstruction
parfaite du signal d’intérét [39]. Le DFB a été, efficacement, mis en application via
une structure arborescente de I-niveaux, ce qui méne a 2' sous-bandes directionnelles avec
découpage fréquentiel triangulaire (revoir Figure 2.2). La construction originale, présentée
dans [39], implique la modulation de l'image d'entrée et I'emploi de bancs de filtres
en quinconce ayant un découpage fréquentiel en diamant. Dans cette approche, une regle
d'extension compliquée doit étre suivie pour le reste des sous-bandes. Par conséquent,
les sous-bandes résultantes n’arrivent pas a suivre un simple ordre suivant les indices

des canaux de DFB [36-37, 53].

Pour simplifier la construction originale introduite dans [39], M. N. Do a proposé
dans [37] une nouvelle implémentation de DFB. Cette proposition évite, complétement,
la modulation de I'image d'entrée, tout en adoptant une régle plus simple et plus efficace
pour développer l'arborescence de décomposition [36]. Le partitionnement triangulaire
du spectre, dans cette nouvelle construction, est obtenu par une combinaison appropriée
d’un découpage fréquentiel directionnel et des phénoménes de rotation. La directionnalité
est assurée via I’implémentation d’un banc de filtres en quinconce de spectre en éventail
(Fan QFB). Par contre, les phénomeénes de rotation sont obtenus grace aux opérations de re-

échantillonnage [37].

La Figure 2.14 illustre la nouvelle construction de DFB proposée dans [37]. Dans
cette figure, nous nous somme limité a la partie d’analyse avec trois niveaux
de décompositions (huit directions distinctes). Sa contrepartie de synthése est pratiquement

symeétrique.
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Image —|
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Figure 2.14. Structure de la décomposition directionnelle DFB (8 directions) [52].

La construction actuelle de DFB est basée, principalement, sur deux modules
fondamentaux. Le premier est le banc de filtres en quinconce avec un découpage fréquentiel
en éventail (Fan QFB). Il permet de diviser le spectre bidimensionnel en deux directions
distinctes ; horizontale et verticale. En revanche, le second module n’est, en fait, qu’une sorte
de rotation de I’image considérée. En effet, il assure un repositionnement des échantillons
de cette image sans changer sa taille originale. Des lors, le point de succes de DFB réside
dans la combinaison appropriée de ces deux modules a chaque branche de 1’arborescence.
D’ou, le partitionnement fréquentiel désiré est obtenu, avec une allure similaire a celle

présentée dans la Figure 2.2 [36].
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Soit Q,et Q, des matrices de base, de I’échantillonnage en quinconce, adoptées dans

la conception de DFB. Elles sont définies par :

o) oL D) # e Doz @2

Ces deux matrices génerent la méme lattice d’échantillonnage. Mais lors de 1’opération
de décimation, via ces deux matrices (Qo et Qi1), I'image d’entrée sera tournée de — 45°

et +45° respectivement [37].

Comme nous I’avons mentionné ci-avant, la conception de base de DFB est basée
sur deux modules principaux. Le premier module est représenté par les deux premieres
phases de I’arborescence montrée dans la Figure 2.14. Par contre, le deuxiéme module
se manifeste a partir du troisiéme niveau de décomposition de DFB. Dans ce qui suit, nous
discuterons ces deux modules, explicitement et séparément, pour bien assimiler

I’architecture globale de la structure arborescente de DFB, montrée dans la Figure 2.14.

En accédant au premier module, I’image d’entrée est décomposée en quatre sous-
bandes directionnelles distinctes. Le découpage fréquentiel résultant est de forme
triangulaire. 1l est assuré via I’application, en cascade, de deux étages de bancs de filtres
en quinconce, de découpage fréquentiel en éventail (voir 1% level et 2" level de la Figure
2.14). Ce processus peut étre mieux exposé en faisant appel aux identités nobles (multi-
cadence), ainsi qu’a la connaissance de I’influence des opérations d’échantillonnage sur

la forme des spectres des filtres constituant les QFBs.

En effet, en appliquant I’identité noble de la Figure 2.8, il est possible d’inter-
changer les filtres du second étage, de la Figure 2.14, avec la matrice d’échantillonnage Q.
Cet inter-changement conduit, effectivement, a une transformation de ces filtres, de spectres
initiaux en éventail, vers d’autres filtres équivalents de spectres en quadrants (voir la Figure
2.10). En combinant ces deux premiers étages, la décomposition de I’image d’entrée
en quatre sous-bandes directionnelles distinctes, de spectres triangulaires, est correctement
obtenue [37, 53].

La Figure 2.15 montre bien ce processus, tout en se focalisant sur 1’exemple

de la sous-bande résultante du premier canal.
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Figure 2.15. Le premier module de DFB (2 niveaux de décompositions = 4 directions) [37].

A partir du troisiéme niveau de décomposition, il se produit I'opérateur
de cisaillement (Shearing operator), qui représente, en fait, le deuxiéme module de DFB.
Lors de cette phase, une décomposition plus fine du spectre triangulaire, résultant du premier
module, est accomplie. Elle est assurée via une utilisation appropriée de bancs de filtres
en quinconce, similaires a ceux de la premiére partie, en conjonction avec les opérations
de ré-échantillonnage. Ces derniéres sont assurées par quatre types de matrices uni-
modulaires [37, 53]. Ces matrices ne servent, en réalité, qu’a réarranger les échantillons
de I'image, en faisant la tourner d’un certain angle, sans changer sa cadence. Elles sont

définies par [37] :

Ro=(0 1) r=( ) r=( 9 et ra=(" 9 (2.26)

ROR1 = R2R3 = 12 (2.27)

La Figure 2.16, ci-dessous, nous donne un bon apercu sur ’effet de ré-échantillonnage

d’une image, en la décimant par la matrice R,.

(2) origmal mmage (b) resampled image (decimated by R;)

Figure 2.16. Effet de I’opération de ré-échantillonnage [37].
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Selon des quatre matrices uni-modulaires (R,, Ry, R, €t R3), définies auparavant, il

en résulte quatre types de ré-échantillonnage des QFBs (Figure 2.17).
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}{“'l (2) Type 0 F“’l
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H3 4 F31
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Figure 2.17. Les quatre types de ré-échantillonnage de QFBs [37, 60].

Aprés deux niveaux de décompositions, les QFBs ré-échantillonnés sont intégrés
dans le DFB, afin de lui attribuer la sélectivité directionnelle désirée. En effet, a partir
du troisieme niveau de décomposition, les QFBs ré-échantillonnés de type 0 et 1 sont
appliqués, respectivement, aux nceuds d’indices 0 et 1 de la premiére moitié des canaux
de cette decomposition. Ceci méne a I’apparition des directions, fondamentalement
horizontales, comprises entre 45° et —45° (les régions 0, 1, 2 et 3 du découpage fréquentiel

de la Figure 2.2). Par contre, les directions verticales, comprises entre 45° et 135° (les régions
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4, 5, 6 et 7 du découpage fréquentiel de la Figure 2.2), sont acquises en appliquant,
respectivement, des QFBs ré-échantillonnés de type 2 et 3 aux nceuds d’indices 0 et 1
de la seconde moitié des canaux de DFB. Afin d’acquérir des découpages fréquentiels plus
fins (plus de huit directions), ce processus doit étre, récursivement et soigneusement, exécuté
jusqu'a ce que la déecomposition désiree soit atteinte [37, 60]. La Figure 2.14 donne un bon
apercu illustratif de tout le processus de décomposition de DFB. La partie de reconstruction

est symétriqguement similaire.

Faisant appel aux identités nobles, il est formellement possible de voir I’architecture
arborescente d’un DFB, a I-niveaux, comme étant une structure paralléle équivalente a 2!
canaux [37, 53]. Elle se compose de bancs de filtres montés en paralléle (Figure 2.19), avec
des matrices d’échantillonnage globales et des filtres équivalents définis, respectivement,
par les équations (2.28) et (2.29).

[ - 1 r \ ‘ g
(Kixow)l — ([2.1z) —| Falw) | — ([P2) — F:(m)} (lP3) — - ~iF. Hw) — ([Pr1)

Avec: K, (w)est le filtre equivalent des deux premiers niveaux du DFB,
F, (®) est le filtre ré-échantillonné équivalent du /#™* niveau, avec (2 <i < /-1).

P, est la matrice d’echantillonnage globale dans le ™ niveau, avec (2 << /-1).

Figure 2.18. La séquence équivalente, de filtrage et de décimation, correspondante
a chaque branche de DFB [37].

La séquence de filtrage et de décimation, a chaque branche de DFB, est bien
présentée dans la Figure 2.18. Dans cette figure, nous nous sommes limités a la partie

d’analyse, le fait que la partie de synthése est symétrique.

w -Gon G- N

- - - Y

Hy', J"-fl'l Gaiy

Figure 2.19. Schéma équivalent global d’un DFB (parties d’analyse et de synthese) [36-37, 53].
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Les matrices d’échantillonnage globales ainsi que les filtres équivalents du kéme

canal, de la partie d’analyse de DFB, sont donnés par :

s =2 1121 P, (2.28)

HO(@) = Ko@) IS F((50) o) 229

Quoiqu’elles soient considérées comme étant le facteur clé de la directionnalité
de DFB, les opérations de ré-échantillonnage induisent, également, des dégradations non
négligeables sur les images traitées. Ce probléme a été correctement remédié par Park et al,
en proposant l'utilisation des opérations de contre-échantillonnage (backsampling
operations). Ces opérations sont introduites a la fin de chaque branche d’analyse de DFB,
de telle sorte que les matrices d’échantillonnage globales soient diagonales. Pour la partie
de synthése, c’est de I’inverse. Il faut, d’abord, annuler le backsampling au début de chaque
branche de reconstruction, avant que le reste du traitement soit continué [60]. Cette idée est,
clairement et notablement, évidente dans la nouvelle construction de DFB. En effet, lors
de I’évaluation des expressions des matrices d’échantillonnage globales, il apparait bien
I’expression du terme défectueux [37]. Les matrices d’échantillonnage globales, aprés
correction, deviennent [36-37, 53] : (trouver plus de détails dans [37])

diag(2'=1,2) for 0<k<2'7?

s® = (2.30)
diag(2,2'71) for 2"t <k <2

Ceci donne I’apercu que, contrairement aux opérations de filtrage effectuées d’une facon

non séparable, les opérations d’échantillonnage sont séparément accomplies [36, 53].

Ces opérations de backsampling, basées sur des matrices d’échantillonnage uni-
modulaires, ne permettent que de réarranger les coefficients des sous-bandes traitées. Par
conséquent, elles permettent de bien améliorer et perfectionner la visualisation des images

associées [37].

2.4. Conclusion

Dans ce présent chapitre, une discussion, relativement instructive, a été élaborée
sur les constructions multi-résolution developpées, tout récemment, les deux derniéres

décennies : les transformées en contourlet. Celles-ci sont, largement, adoptées par la

5

communauté du traitement d’images, grace a leurs propriétés multi-échelle et directionnelle.
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Deux versions principales de ces constructions (CT et NSCT) ont été, également,
pointues au début de ce chapitre. Nous nous sommes basés sur la description de leurs
principes, leurs avantages et inconvénients, ainsi que les applications appropriées pour

chacune d’elles.

Afin de répondre au compromis de bonne analyse et faible colt, une nouvelle
alternative est, avantageusement, introduite et discutée le long, d’approximativement, tout
ce deuxieme chapitre. Cette nouvelle construction (DNSPFB), faiblement redondante, tire
son succes de la combinaison appropriée de tous les avantages de 1’étage pyramidal NSP

et de I’étage directionnel, non redondant, DFB.

Cette construction est développée, principalement, afin de 1’exploiter dans
les applications, ou la redondance ¢élevée n’est plus souhaitable. Exemples
des applications appropriées a la DNSPFB incluent, particulierement, celles du traitement
d’images dans des systemes embarqués, telles que : la reconnaissance de formes, la sur-
résolution, la classification, ainsi que le seuillage et le dé-bruitage d’images qui seront 1’objet

d’études dans les deux prochains chapitres.

5



CHAPITRE 3 SEUILLAGE DES CONTOURLETS

CHAPITRE 3

CONTOURLETS

L’estimation d'un signal acquis d'un canal de transmission peut étre,
avantageusement, optimisée en trouvant une représentation qui le distingue correctement
du fond de bruit. Une bonne estimation est souvent celle qui peut garantir, simultanément,

la simplicité et I’efficacité des traitements associes.

Les estimations non-linéaires de seuillage, dans les représentations éparses, ont
veritablement contribués aux progres enregistrés dans les disciplines du traitement
de signal [13]. De tels processus requierent, généralement, tirer profit des informations
préalables du systeme, et particulierement, le type de la dégradation et ses informations
relatives. Dans cette thése, un bruit additif Gaussien de moyenne nulle et de variance o2 est
considéré. Le choix de cette dégradation a été largement discuté dans la littérature. 1l est
principalement tiré en vertu du théoréme de la limite centrale (CLT), interprétant, le fait

que ce genre de bruit se produit largement dans la pratique [61-62].
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3.1. Seuillage des contourlets : un choix approprié pour la restauration d’images

Dans cette premiere partie, une introduction a la théorie de seuillage, ainsi que son
application lors de dé-bruitage d’images, dans le domaine des contourlets, sont simplement

et explicitement établies.

3.1.1. Formulation du probleme
Soit une image F(x,y) contaminée par un bruit additif Gaussien W(x,y) ,

de moyenne nulle et de variance a2. La relation décrivant ce processus est définie par :

Glx,y) =F(x,y) + W, y) (3.1)

A partir de l'image bruitée G(x,y), nous essayons de trouver une estimation
F(x,y) de l'image originale, tout en éliminant autant que possible le bruit additif W (x,y),
de telle sorte que l'image récupérée soit plus proche possible de 1’image originale.
Le seuillage dans les expansions multi-résolution a montré de trés hautes performances
dans de telles situations. 11 permet d’éliminer les faibles coefficients, assimilés au bruit,

et préserver ou, relativement, rétrécir les autres coefficients, représentant le signal utile.

Dans le cadre de cette présente thése, nous optons pour 1'une des meilleures
représentations multi-résolutions, discutée dans le deuxieme chapitre : la DNSPFB.
Ce choix est justifié par les différents avantages de cette construction en comparaison

a ses contreparties traditionnelles, a savoir : sa directionnalité, sa flexibilité, sa rapidité, etc.

3.1.2. Algorithme de dé-bruitage

De maniére similaire aux approches d’ondelettes, le seuillage dans les domaines
multi-résolution en général, et des contourlets en particulier, consiste en trois étapes

fondamentales : décomposition, seuillage et reconstruction.

La Figure 3.1, ci-aprés, donne un bon apergu illustratif de ’algorithme général
de seuillage d’images dans le domaine des contourlets. Sa validité est étendue pour
I’ensemble des constructions multi-résolution existantes. Dans la suite de cette section,
nous nous consacrons, pleinement, a 1’exposition et la discussion de chacune de ces trois
phases, mentionnées ci-avant, d’une maniére notablement explicite. Cette discussion sert a
bien assimiler notre stratégie adoptée lors de la progression de ce présent travail, ce qui

nous permet de bien atteindre les résultats de dé-bruitage espérés.
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Input Image

Reconstruct the image via an inverse transform

T
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Figure 3.1. Diagramme de dé-bruitage d’images [63].

3.1.2.1. Décomposition

Dans cette premiére phase, I’image bruitée G(x,y) est décomposée en une image
d'approximation, représentant les basses fréquences, et des sous-bandes directionnelles,
de hautes fréquences, représentant les détails de I'image décomposée. Cette décomposition,
en elle-méme, est accomplie en deux étapes complémentaires : décomposition multi-

échelles et decomposition multidirectionnelles.

e Dans la décomposition multi-échelles, I'image bruitée G(x,y) est décomposée
en une image d'approximation et une série de sous-bandes détails radiales{g;(x,y), i: est
le niveau de décomposition actuel}. Elle est assurée par la structure pyramidale NSP.
Dans cette construction, fondamentalement basée sur les bancs de filtres non décimés
(NSFB), les qualités les plus éminentes sont : I’invariance par translation, la flexibilite,

I’aisance et la rapidité d’implémentation, etc.
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e En revanche, vu que les images naturelles se distinguent, généralement, par des détails
descriptifs directionnels (bords, courbes, contours, etc.), I'application de la NSP toute
seule n'est, approximativement, d’aucun intérét. En effet, elle est extrémement
insuffisante pour détecter tous ces dispositifs. Par conséquent, le couplage de DFB
a la NSP rapporte une bonne solution a ce probléme.

A chaque échelle de la décomposition pyramidale, les sous-bandes détails résultantes,
gi(x,y), sont décomposées en 2' sous-bandes directionnelles {g; ;(x,y), j: est l'indice
de la sous-bande directionnelle a la i¥™ échelle}. Les performances liées a ce couplage
peuvent étre, judicieusement, focalisées sur la flexibilité de sa sélectivité directionnelle.
Celle-ci est assurée grace a la souplesse du choix du nombre de directions désirées

a chaque échelle.

3.1.2.2. Seuillage
Aprés avoir accompli la decomposition de I'image d’entrée via les deux étapes,

discutées ci-avant, il en résulte deux classes importantes de coefficients : petits coefficients
et grands coefficients. Les petits coefficients représentent les fins détails utiles noyés dans
le bruit. Par contre, les grands coefficients constituent I'approximation globale de 1’image
décomposée.

Vu que la sous-bande d'approximation est obtenue comme résultat de filtrage passe-bas,
ses coefficients relatifs sont généralement non infectés par le bruit. Donc, ils ne sont besoin
d’aucun traitement de filtrage ou de rétrécissement. Par conséquent, seuls les coefficients
détails, de hautes fréquences, appartenant aux sous-bandes directionnelles, qui sont traités
pour distinguer les coefficients utiles de ceux du bruit. Ce processus est souvent référé
comme étant le mécanisme de seuillage. Deux parameétres principaux constituent cette
phase : valeur de seuil et stratégie de seuillage (revenir au chapitrel pour plus de détails).

e Lavaleur du seuil doit étre choisie juste au-dessus du niveau maximum du bruit [13]

e La stratégie de seuillage sert a annuler les petits coefficients au-dessous d’un certain

seuil, et maintenir ou rétrécir Iégérement les autres (grands) coefficients [19].

3.1.2.3. Reconstruction

Aprés avoir accomplis tous les traitements necessaires, les nouveaux coefficients,
résultants des sous-bandes traitées et ceux de I'approximation globale, doivent étre
recombinés ensemble. Puis, ils seront inversement transformes, via la DNSPFB inverse,
pour récupeérer I'image désirée. Ce processus est exactement symétrique a celui de I'étape

de décomposition.
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3.1.3. Estimation du niveau du bruit additif : nécessité ou futilité ?

En se focalisant sur la deuxiéme phase de l'algorithme de seuillage, représenté
dans la Figure 3.1, nous notons que les deux éléments de base constituant cette étape
(Thresholding), a savoir la valeur du seuil et la stratégie de seuillage, dépendent fortement
du niveau de bruit contaminant 1’image d’intérét. Par conséquent, une connaissance

a priori du niveau de ce bruit s ‘avére une phase trés indispensable dans de tels processus.

Dans certaines situations des études théoriques ou de simulation, le niveau
de bruit est assumé connu auparavant. Mais dans la pratique, ce n'est plus le cas. En effet,
Donoho et Johnstone ont stipulé qu'il est, pratiquement, plus important d’estimer le niveau
de bruit a partir des données a analyser, plutdt que de supposer ce méme niveau est connu
[18]. Des lors, ils ont inauguré un estimateur robuste, & base de la médiane, dans
le domaine des ondelettes. Dans cette approche, ils ont proposé d’estimer le niveau de bruit
comme étant la déviation absolue, autour de la meédiane (MAD), des coefficients
d’ondelettes de la plus fine sous-bande. La valeur obtenue est, en suite, divisée par
un coefficient correcteur (¢ = 0,6745) choisi pour le calibrage avec la distribution

Gaussienne [7-8]. Leur fameuse formule est donnée par :
6 = median(|yj_1x|: 0 < k < 2/71) /0.6745 (3.2)

Avec : y;_1, sont les coefficients d’ondelettes de la plus fine sous-bande, et J le nombre

total de décompositions.

Dans cet estimateur, plusieurs facteurs ont été considérés. Parmi eux, nous citons :
I'orthogonalité de la décomposition (2D-DWT), la distribution Gaussienne du bruit, ainsi
que I’hypothése stipulant que les coefficients détails appartenant a la plus fine sous-bande

sont fortement domines par le bruit [7-8, 13].

3.2. Estimation du niveau du bruit additif dans le domaine des contourlets : limites

et perspectives

Dans le domaine des contourlets, les stratégies adoptées lors du développement
des différentes constructions sont, relativement, différentes de leurs contreparties
traditionnelles (2D-DWT, 2D DT-CWT, etc.). Cependant, I’investigation de nouvelles
solutions pour I’estimation du niveau de bruit, ou 1’adaptation de celles déja existantes,

sont devenues plus que nécessaires dans un tel domaine.
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3.2.1. Solutions adoptées dans la littérature des contourlets
Contrairement aux transformées orthogonales d’ondelettes, ou le bruit additif
subit une translation quasi optimale du domaine spatial vers le domaine de la transformée
[18, 50], les transformées en contourlet, étant non-orthogonales, ne préservent plus cette
propriété. Par conséquent, le niveau du bruit est différent d’une sous-bande détail
a une autre, a travers les différentes échelles et directions [44, 45]. Des lors, le niveau

du bruit doit étre estimé a chaque sous-bande détail, indépendamment des autres.

Deux alternatives sont largement adoptées dans la littérature des contourlets.
La premiere consiste a estimer le niveau du bruit a chaque sous-bande détail,
indépendamment, 1’une de 1’autre, en se basant sur le fameux estimateur de la médiane
MAD [44-48]. Par contre, la seconde alternative repose sur deux étapes complémentaires.
D’abord, le niveau du bruit total, contaminant I'image originale, est estimé via I’une des
meilleures approches de la littérature de 1’estimation du niveau de bruit, comme celles
de [18, 22-29]. Puis, des estimations partielles, a travers les différentes sous-bandes détails,
sont acquises via 1’application de certains procédés et algorithmes : la technique de Monte

Carlo, pondération avec le filtre équivalent du processus de la décomposition, etc. [50].

Ces deux alternatives, discutées ci-dessus, ne sont plus les seules solutions
adoptées dans le domaine des contourlets. Mais, nous nous sommes limités a celles-ci,
dans cette présente these, pour deux raisons principales. La premiére raison est, tout
simplement, leurs usages, fréqguemment adoptés, dans la quasi-totalité des travaux
de la littérature de seuillage des contourlets. Tandis que la deuxieme raison est
la contribution, quasi négligeable, des autres alternatives apportées dans quelques autres

travaux.

Dans ce qui suit, tirant profit des hautes performances de I’estimateur robuste
de la médiane MAD, initié par Donoho et Johnstone dans le domaine des ondelettes, nous
nous consacrons a une bréve discussion sur la possibilité d’étendre cette approche dans

le domaine des contourlets.

3.2.2. Limites de [’estimateur MAD dans le domaine des contourlets
Selon notre propre connaissance et la recherche bibliographique effectuée, nous
avons constaté que I'application de I’estimateur MAD, comme il est originalement proposeé,
dans le domaine des contourlets est sans aucun intérét. En effet, cette prétention est basée

sur trois arguments principaux :
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1)

2)

3)

Dans le domaine des ondelettes, les coefficients les plus fins, assimilés au bruit, sont
évidemment ceux de la sous-bande diagonale de la plus fine échelle. Par conséquent,
I’estimateur MAD est appliqué avec succés dans de telles conditions. Par contre,
la plus fine sous-bande dans le domaine des contourlets ne peut pas étre définie
(localisee) précisément. Cette incertitude peut étre, principalement, justifiée
par la variabilitt du contenu des sous-bandes directionnelles des transformées
en contourlets. Ces contenus dépendent, notablement, du nombre de directions
de I’étage directionnel de la décomposition adoptée. D’ou, l'application appropriée
de cet estimateur, dans sa version originale, s’avere trés difficile, voire impossible,

dans de telles circonstances.

Comme alternative a cette premiere variante, nous avons essayé d’y aller un peu plus
loin lors de I’investigation de ce probleme. En effet, afin de remédier au probléme
signalé ci-avant, concernant la non convenance de I’estimateur MAD en présence
de plusieurs sous-bandes détails, nous avons pensé a projeter I'application de cet
estimateur (MAD) dans la partie multi-échelle des transformées en contourlets,
et particulierement, les non-décimées (NSP). La plus fine sous-bande détail, dans
de telles décompositions, est facilement localisable. Mais une autre fois, les résultats
expérimentaux ont montré que cet estimateur ne présente, du tout, un choix motivant
dans ce cas-la. La raison de cette imperfection peut étre, correctement, argumentée
par la présence non négligeable des coefficients utiles dans cette sous-bande. D’ou,
la violation de la condition principale de cet estimateur, stipulant que la variance
du bruit est efficacement estimée via I’estimateur MAD si la population

correspondante ne contient que le bruit.

Finalement, vu que les variances des sous-bandes détails d’une méme échelle,
des transformées d’ondelettes, sont toutes égales [49], ’'usage de I’estimateur MAD
demeure un choix approprié et facile dans un tel domaine. Il suffit juste de I’appliquer
aux coefficients d’ondelettes de la plus fine sous-bande, puis utiliser la valeur estimée
pour les autres sous-bandes. Dans le domaine des contourlets, nous avons constaté,
cependant, qu’il n’est plus le cas. En effet, & chaque sous-bande directionnelle, nous
notons une variance considérablement différente de celle de 1’autre sous-bande,
a travers les différentes échelles et directions. D’ou, les différentes approches faisant
appel a I’estimateur MAD (estimation a chaque sous-bande, moyenne d’estimations

a travers une méme échelle, etc.) ne s’avérent, pratiguement, d’aucun intérét.
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3.2.3. Perspectives
D’aprés notre simple étude, effectuée dans le chapitre 2, sur les constructions
en contourlets, ainsi que notre bréve discussion introduite dans les sections précédentes,
sur I’estimation du niveau de bruit, nous avons constaté qu’il est extrémement intéressant
de tirer profit des avantages de I’estimateur MAD, et particulierement, sa robustesse dans
les questions d’estimations de localisation, dans le but de proposer un nouvel arrangement,

plus efficace, pour I’estimation de niveau de bruit dans le domaine des contourlets.

Un tel arrangement doit tenir en compte une multitude de variantes, a savoir :

> La recherche et la sélection de la sous-bande, la plus appropriée, pour une application

correcte de I’estimateur MAD.

> La prise en considération la nature du bruit contaminant I’image d’intérét (additive,

multiplicative, etc.), ainsi que sa distribution (uniforme, Gaussienne, Rayleigh, etc.).

> La prise en considération la non-orthogonalité des constructions en contourlets,

et particulierement la partie multi-échelle.

> La présence non négligeable des coefficients utiles a coté de ceux du bruit, dans

les sous-bandes détails, a travers les différentes échelles et directions.

> La sensibilité des transformées en contourlets, et particulierement les non-redondantes,
a la diversification de classes des images naturelles en fonction de leur composition
visuelle, c.-a-d. : en fonction de leur homogénéité et hétérogénéité.

» La complexité et le colt d’implémentation.

> La rapidité d’exécution qui peut étre améliorée via 1’adoption d’arrangements non-

récursifs (simples et directs), et notamment, dans le cas des constructions redondantes.

Ces differents critéres, cités ci-dessus, ne sont en fait qu’une collection
de conditions nécessaires pour une bonne estimation du niveau de bruit contaminant
une image. Ces conditions ne sont pas forcément suffisantes pour avoir une robuste
estimation. Mais, elles représentent le minimum acceptable de conditions, qui permettent

de mettre en place un estimateur de qualités désirées.

Par conséquent, chaque renforcement de cette collection, par d’autres conditions
plus rigoureuses, va également améliorer la qualité et les performances des estimations

résultantes.
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3.3. Nouvelle estimation du niveau de bruit dans les applications utilisant

les constructions redondantes des contourlets (DNSPFB, NSCT, etc.)

Dans le cadre de la préparation de la présente thése, nous nous sommes consacres,
entierement, au probléme d’estimation du niveau de bruit dans le domaine des contourlets,
dépourvu d’une telle opportunité. D’aprés notre simple connaissance et recherche

bibliographique, cette initiative sera la premiere, dans son genre, dans un tel domaine.

En répondant a I’ensemble des criteres de fiabilité mentionnés dans la section
3.2.3, un nouvel estimateur, du niveau de bruit additif, sera bien introduit au cceur de notre
theése. Cette nouvelle approche peut étre bien adaptée a toutes les constructions
redondantes des contourlets, qui adoptent la NSP comme étant le noyau de leurs étages
multi-échelles. Grace a sa prise en considération la composition intrinséque des images
naturelles, cet estimateur peut étre, agréablement, adopté comme un choix approprié pour

I’estimation du niveau de bruit dans de telles constructions.

3.3.1. Classification morphologique des images naturelles
Nous désignons par classification ou catégorisation, des images naturelles, tout
processus d’affectation et de répartition de celles-ci dans des ensembles distinctes. Dans
la classification morphologique, chaque classe contient des images qui partagent quelques
caractéristiques visuelles en commun. Ce processus est habituellement réalisable selon
un certain nombre de critéres bien définis. Ceux-ci dépendent généralement de la nature

des taches a effectuer.

Dans le cadre de la réalisation de ce présent travail, nous avons adopté
une classification extrémement simple et efficace. Elle est basée tout simplement sur
le critere visuel. En effet, I'image a traiter est assortie selon sa complexité visuelle. Celle-ci
est déterminée par la proportion de sa composition en zones homogenes, ou l'intensité
de I’'image est quasiment constante, et des zones hétérogenes contenant des dispositifs

aigus tels que : les bords, les textures, les contours, etc.

Par conséquent, quatre types principaux de classes ont été dérivés, dans cette

these, pour les images naturelles (voir I’Annexe A).

» Typel: dans cette premiére classe, nous avons recueilli 1’ensemble des images
caractérisées par une composition principale, fortement, dominée par les régions

homogeénes, en combinaison avec quelques faibles bords.
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> Type2 : les images collectées dans cette deuxieme classe sont, en principe, des images
constituées par un mélange de régions homogénes, de faibles bords et d’une proportion
non négligeable de courbes et de contours. Selon la taille des régions homogeénes
et la quantité de bords présents dans ces images, deux subdivisions peuvent étre encore
tirees.

e Type2a: cette premiere subdivision est, principalement, composée des images
constituées de larges régions homogénes mélangées avec relativement quelques
bords et contours.

e Type2b : les images appartenant a cette deuxieme subdivision sont, principalement,
construites par une grande quantité de petites régions homogenes et d'une quantité
aussi importante de bords et de contours. Ce type d’images représente le meilleur

modele qui convient pour les images aéroportées (satellitaires) d ‘une zone urbaine.

> Type3 : en opposition aux deux premieres classes vues ci-avant, les images appartenant

a cette troisieme classe peuvent étre vues comme étant des images relativement

hétérogénes. Elles sont constituées d’une faible proportion de régions homogénes avec

une quantité assez importante de bords et de textures. Egalement, selon la composition
de ces images en termes de régions hétérogenes (bords, traits, textures, etc.), cette classe
est ainsi repartie en deux autres subdivisions.

e Type3a: cette subdivision inclut, également, I’ensemble des images présentant dans
leur composition une grande quantité de dispositifs hétérogénes avec des intensités
relativement moyennes et faibles.

e Type3b : en revanche, les images appartenant a cette deuxieme subdivision sont,
en principe, celles composées de quelques faibles portions de régions homogeénes
et une quantité assez importante de composantes hétérogenes (bords, textures, etc.)

de fortes intensités.

» Typed : pour la derniére catégorie de notre présente classification, nous 1’avons
consacré a la collection des images qui semblent fortement hétérogénes. Ces images ne
sont, approximativement, composées que de fortes intensités de bords, de textures, etc.
Elles ne contiennent, presque, aucune région homogéne. Ce dernier type est
généralement exclu dans une grande gamme d’applications du traitement d’images (dé-
bruitage, compression, reconnaissance de formes, classification, etc.) a cause de leurs

dégradations induites par leurs traitements.
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3.3.2. Motivations d’introduire un nouvel estimateur

Bien que l'estimateur de la médiane ait prouvé de trés hautes performances dans

le domaine des ondelettes, grdce a l'orthogonalité de ses transformées relatives,

les circonstances dans le domaine des contourlets ne sont, pratiquement, plus les mémes.

En effet, faute de la non-orthogonalité des transformees en contourlets, en général,

et notre construction, en particulier, le bruit additif contaminant 1’image d’intérét ne peut

pas étre translaté, correctement, du domaine spatial vers le domaine de la transformée [50].

Par conséquent, la sous-bande détail de la plus fine échelle ne contient pas que

les coefficients de bruit, mais également, une quantité non négligeable de coefficients

utiles est aussi présente. Ceci est, effectivement, affirmé par graphes de la Figure 3.2.

(a) Type2a image (Lena)
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Figure 3.2. Variations de la médiane des coefficients détails de la plus fine échelle de la NSP

Median of the finest NSP subband

Median of the finest NSP subband

(b) Type2b image (West-Concord satellite image)
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en fonction du niveau du bruit additif.
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Dans cette figure, une étude simulatrice, des variations de la médiane des valeurs
absolues des coefficients détails de la plus fine échelle, de la NSP, en fonction des niveaux
du bruit additif, a été établie. Cette étude est accomplie sur des prototypes tests,
parfaitement nets (non bruités), sujets a de bruits additifs Gaussien de variances bien

connues.

Les différentes réponses, rapportées dans cette figure, montre bien que les valeurs
de la médiane, d’une sous-bande détail, est une fonction non linéaire du niveau de bruit
additif, et particulierement, aux trés bas niveaux. Ceci peut étre, correctement, justifié par

la dominance apparente des coefficients utiles sur ceux du bruit.

Ainsi, nous avons constate, d’aprés les courbes de cette présente figure, que
I’estimation du niveau de bruit additif, par l'intermédiaire d’une approche linéaire, va
notablement conduire a une surestimation du niveau de bruit dans le cas des images
faiblement bruités. D’ou, une motivation pour une recherche des solutions non-linéaires,

dans ce cas-13, est extrémement raisonnable.

Un autre point, aussi important, pouvant étre tiré de la Figure 3.2 est, clairement,
I’importance capitale de la composition intrinséque des images naturelles dans leurs études
statistiques. En effet, vu que la composition intrinséque d’une image naturelle varie,
automatiquement, d'un type d‘'image a un autre, la valeur de la médiane d’une sous-bande
détail est, notablement, dépendante de la nature (type) de I’'image décomposée. Ceci est
bien évident dans les graphes de la Figure 3.2. Ce constat implique que 1’adoption
d’un estimateur standard, qui ne dépend pas de ces variations, est effectivement sans aucun

intérét dans de telles situations.

En outre, faisant parcourir les travaux du récent état de 1’art relatif aux approches
de seuillage d’images, dans le domaine des contourlets, nous avons constaté que, presque,
aucun travail n’arrive a donner des discussions, claires et satisfaisantes, sur la question
d’estimation du niveau de bruit contaminant une image. En effet, cette question est
généralement abordée de maniere superficielle, en faisant appel, dans la majorité des cas,

a I’estimateur de la médiane, sans explications ni justifications convaincantes.

Pour ces différentes raisons et autres, nous nous sommes extrémement motivés a
introduire un nouvel estimateur, flexible et efficace, qui tient sérieusement les différents

problemes et contraintes discutés auparavant.
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3.3.3. L estimateur proposé : principe et formulation
Dans le domaine des contourlets, nous supposons que la meilleure solution pour
I’estimation du niveau de bruit additif, a partir d’une image bruitée, est basée sur deux
¢tapes complémentaires. D’abord, le niveau du bruit total, contaminant cette image, est
estimé a partir de 1’étage multi-échelle de ces constructions. Puis, la contribution partielle
de cet estimé, a chaque sous-bande détail, est donnée via des techniques efficaces bien
connues. Ces deux étapes permettent de bien évaluer la qualité des estimations adoptées

a partir de simples simulations.

Dans la suite de cette thése, vu I’impact décisif de 1’estimation du niveau total
du bruit additif sur les estimations partielles, associées a chaque sous-bande détail, nous
proposons, dans le cadre de ce présent travail, un nouvel estimateur tres efficace, robuste
et flexible. 1l est basé sur I’estimateur de la médiane, appliqué a la plus fine sous-bande

détail de la décomposition pyramidale NSP.

En préservant quelques hypotheses de base de I'estimateur de Donoho, a savoir
la distribution Gaussienne du bruit additif et sa dominance a travers les coefficients détails
de la plus fine échelle, notre nouvel arrangement considére, également, la non-
orthogonalité de la construction pyramidale NSP, la présence d’une quantité non
négligeable de coefficients utiles dans la plus fine sous-bande détail, ainsi que leur

sensibilité a la composition intrinséque des images naturelles.

En revanche, le choix de la statistique de la médiane est, largement, adopté dans
plusieurs estimateurs robustes de localisation. L’importance cruciale de ce choix est
traduite par sa formule explicite simple, sa rapidité de calcul, ainsi que sa robustesse

traduite par une fonction d’influence bornée et un point de rupture a 50% [64].

En effet, tirant profit de ces notables avantages, nous avons introduit, dans
le cadre de ce présent travail, une nouvelle formule, non linéaire, basée sur 1’estimateur
de la médiane. Elle permet de bien estimer le niveau du bruit additif contaminant
une image, tout en surmontant I’ensemble les limitations citées ci-avant. Ceci est abouti

grace a I’ajustement de ses parameétres aux differentes classes des images naturelles.

La formulation du nouvel estimateur est donnée par :

 [(meatan(lay-se)’- o7],
5= - (3.3)
B. (median(|g]_1(x,J/)|))
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Avec: g]_l(x,y) . représente les coefficients bruités de la sous-bande détail de la plus

fine échelle, et J : le nombre total de décompositions NSP.

a: est un coefficient choisi pour tenir en considération la présence des coefficients

utiles dans la plus fine sous-bande g;_, (x,y).

0. est un coefficient d’ajustement choisi pour corriger la surestimation du niveau

du bruit dans les images faiblement bruitées.

B est un coefficient permettant le calibrage de la valeur de la médiane a la valeur
effective du niveau du bruit.

_(x si x>0
["]+‘{o si x<0 (3:4)

Les coefficients «, f et 8 sont définis pour étre, approximativement, adaptatifs
a toutes les classes d’images definies auparavant. Donc, la premiére étape a accomplir est,
effectivement, celle de trouver une meilleure classification de ces images en classes

appropriées. Cette tache a été bien discutée dans la section (3.3.1)

Tableau 3.1
Paramétres appropriés pour le nouvel estimateur selon le type de I’'image.
Type de I’'image Type2 Type3
ypedellimage | ) yp yp ryped
Parametres Type2a | Type2b | Type3a | Type3b
o 0.3963 1.7228 3.5412 2.4367 2.7285 -
0.5995 0.6014 0.6038 0.5978 0.5909 -
0 1.5 2 2.3 1.6 1.2 -

Rappelons qu’avec les transformées orthogonales d’ondelettes, les coefficients
détails de la plus fine échelle sont dominés par le bruit additif, indépendamment du type
de I'image et les filtres utilisés. Par contre, les transformées en contourlets, étant non-
orthogonales, ménent & une décomposition ou les coefficients utiles sont notablement
présents dans la sous-bande détail de la plus fine échelle. Ces présences sont marquées

avec des proportions relativement dépendantes de la synthése visuelle de I’image traitée.

Deés lors, une meilleure estimation du niveau de bruit dans un tel domaine
dépendra, forcément, de la synthése visuelle de 1’image a traiter. Donc, les valeurs
appropriées pour les parametres «, 8 et 0, constituant notre nouvel estimateur, doivent étre

convenablement choisies selon chaque type d'images (Tableau 3.1).
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En outre, vu que I'un des filtres les plus adoptes, dans la littérature des contourlets,
est le prototype biorthogonal de Daubechies (9/7), nous nous sommes orientés, dans
le cadre de ce présent travail, a suggérer des valeurs appropriées pour les trois parameétres
de notre estimateur (a, S et 6), permettant d’assurer une meilleure estimation lorsque
le filtre de Daubechies (9/7) est adopté pour la décomposition pyramidale NSP. Ceci ne

décline pas la qualité supérieure de notre estimateur lors de 1’utilisation des autres filtres.
Le processus d’acquisition de ces parametres peut étre récapitulé comme suit :

» D’abord, une collection des images naturelles tests, jugées d’étre parfaitement nettes,
est établie. Ces images sont, ensuite, réparties dans de différentes classes selon

la classification adoptée dans la section 3.3.1.

> Au sein de chaque classe, des images bruitées sont simulées a partir des prototypes tests
y associés. Ces simulations sont accomplies en ajoutant un bruit Gaussien, de moyenne

nulle et de différentes variances, a ces images tests.

» Chaque image bruitée est, ainsi, décomposée en une image d’approximation
et une sous-bande détail, via la decomposition pyramidale NSP. La sous-bande détail
résultante est, effectivement, celle qui représente la plus fine sous-bande détail, que ce

soit le nombre de décompositions effectuées.

» Pour chaque niveau de bruit ajouté (o), la valeur de la médiane de la plus fine sous-
bande détail est calculée. Une fois ce processus est achevé, un tracé de la réponse
de la médiane, de cette présente sous-bande, en fonction des niveaux du bruit ajouté, est
ainsi établi.

» Dans chaque classe d’images, nous avons constaté une grande similitude des courbes
de la médiane, correspondant aux différentes images y appartenant. Ceci nous a permis
de conclure que, pratiguement, une seule solution d’estimation, du niveau de bruit

additif, est suffisante pour toutes les images appartenant a la méme classe.

> En outre, une telle solution est tirée, expérimentalement, via une étude statistique
de ces différents tracés, indépendamment, d’une classe d’images a une autre. En effet,
cette étude consistait a faire varier les parameétres (a, £ et 8), un par un, jusqu’a ce que
la précision désirée soit atteinte (le MSE atteint un minimum donné). Ce processus est
répeté, plusieurs fois, afin de pouvoir acquérir des valeurs plus stables pour ces trois

parametres (a, 5 et 6).
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> Finalement, les valeurs définitives de ces trois parametres, correspondant a chaque
classe d’images, sont obtenues via le calcul de la moyenne arithmétique de leurs
différentes estimations, résultantes des différentes itérations d’une méme image,
et de diverses images de la méme classe. Ceci implique que I’adoption de ces valeurs
va, effectivement, garantir une bonne estimation du niveau de bruit pour toutes
les images d’une méme classe. Les valeurs finales de ces parameétres (a, £ et ) sont

bien récapitulées dans le Tableau 3.1.

Dans ce tableau, nous nous sommes limités aux trois premiéres classes définies
dans la section 3.3.1. Cette restriction est, principalement, justifiée par deux facteurs
capitaux. Le premier est le fait que les images fortement hétérogenes, appartenant
a la quatrieme classe, ne sont pas de grand intérét pour la communauté du traitement
d'images. Elles sont, effectivement, moins pratiques comparées aux trois premieres classes.
Par contre, le second facteur réside dans la difficulté, voire I'impossibilité, de trouver
des valeurs appropriées pour ces parametres o, £ et 6, a cause de I’hétérogenéité

et la complexité fortement élevées des images appartenant a cette classe.

3.4. Evaluation de I’estimateur proposé
Dans le but d’évaluer les qualités et les performances de notre estimateur,
une série de simulations et de comparaisons avec les travaux du meilleur et récent état

de I’art seront, effectivement, accomplies le long de toute cette section.

3.4.1.Données et outils de simulation

Afin d'évaluer les performances de notre estimateur, quatre images tests (Lena,
image satellitaire de West-Concord, Barbara et Mandrill) sont adoptées dans la suite
de ce travail. Ces prototypes, largement adoptés dans la littérature du traitement d'images,
sont choisis de facon a représenter quatre classes distinctes (Figure 3.3). Ce choix permet

de bien évaluer et concrétiser les performances de notre nouvel estimateur.

En outre, afin d’élaborer les données nécessaires pour nos simulations, des images
bruitées sont simulées a partir de ces prototypes tests, parfaitement nets, tout en
leur ajoutant des quantités bien définies d’un bruit Gaussien (0 < ¢ < 70). Les résultats
experimentaux ainsi que les comparaisons relatives sont bien récapitulés dans les Tableaux
3.2a3.6¢etlesFigures3.4a3.7.
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En revanche, les différentes méthodes examinées lors de nos simulations sont
implémentés, sous forme de programmes Matlab, dans un ordinateur personnel avec
un processeur 2.0 GHz Intel(R) Core(TM)2 Duo et 2 G-octet de RAM.

(a) Lena

(c) Mandrill

Figure 3.3. Images tests appartenant a : (a) Type2a, (b) Type2b, (c) Type3a et (d) Type3b.

3.4.2. Résultats et commentaires
Avant d’entamer les discussions des résultats obtenus et les comparaisons
associées, nous rappelons que les résultats rapportés dans ce chapitre sont obtenus apreés
une moyenne de 50 itérations (entre 10 itérations et plus de 100 itérations selon la rapidité
de I’approche simulée). Cette procédure est adoptée dans le but de bien vérifier la stabilité
des résultats des différentes estimations, vis-a-vis le comportement aléatoire du bruit
additif,

E
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En outre, une série de comparaisons avec les travaux du meilleur et récent état

de I’art, relatif a I’estimation du niveau de bruit, est établie. Ces comparaisons incluent :

» MAD & 2D-DWT : cet estimateur est, tout simplement, celui proposé par Donoho
(application de MAD a la sous-bande HH1 de la 2D-DWT).

» [25] : estimer le niveau du bruit a base de 1’analyse des composantes principales (PCA).

> [26-27] : le niveau du bruit est estimé a partir des patchs faiblement texturés de 1’image

bruitée, tout en se basant sur I’analyse PCA.

> [29] : estimer le niveau du bruit additif a partir de I’image bruitée, tout en tirant profit

des avantages de la décomposition en valeurs singulieres (SVD).

» MAD & NSP : appliquer le MAD a la plus fine sous-bande de la decomposition NSP.

Tableau 3.2
Comparaison des estimations du niveau de bruit additif contaminant I’image de Lena.
mope | WA | pear) | [25] o] | MO | Proposed

00 2.2918 1.7309 1.6157 1.1459 2.6438 0.1976
03 3.9515 3.5667 3.6440 2.8842 4.0924 2.8018
06 6.5911 6.3114 6.4687 5.8525 6.4279 6.0709
10 10.3784 10.1519 10.2794 9.7197 9.7430 10.1763
15 15.2354 15.0221 15.1433 14.7644 13.9997 15.1788
20 20.1608 19.9385 19.9637 19.7916 18.3272 20.1557
30 30.0497 29.7834 29.6474 30.0177 27.0733 30.0937
40 39.9802 39.6708 39.2762 39.9283 35.8999 40.0597
50 49.9242 49.5082 48.7299 50.2060 44.7495 50.0253
60 59.8799 59.5386 58.2560 60.3441 53.6152 59.9957
70 69.8449 69.3112 67.7469 70.2146 62.4878 69.9660

D’apres les résultats d’estimation rapportés dans les Tableaux 3.2-3.6, nous
pouvons clairement noter I'efficacité et la supériorité notables de notre nouvelle approche,
par rapport & ses contreparties du meilleur et récent état de 1’art, dans la majorité des cas,

en termes de précision d’estimation et/ou rapidité d’exécution.

Dans le domaine des ondelettes, I'estimateur de Donoho (MAD & 2D-DWT) s'est
avéré tres puissant et quasi-optimal pour estimer le niveau d’un bruit additif Gaussien. Par
contre, l'application directe d’un tel estimateur dans le domaine des contourlets, et plus
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précisément, a la sous-bande détail de la plus fine échelle de NSP (MAD & NSP), n‘arrive
pas a atteindre les performances désirées. Ces déviations, par rapport aux résultats esperés,
peuvent étre clairement apergues dans les Tableaux 3.2-3.5. En effet, a 1’exception
de quelques bas niveaux du bruit additif, les quantités estimées sont effectivement trop loin
des valeurs désirées, pour I’ensemble des images simulées. Ceci est bien évident par
des déviations atteignant, ou méme excédant, les 3~7 niveaux pour, approximativement
toutes les simulations effectuees, et particulierement pour les images relativement
et fortement bruitées. Ces déviations peuvent étre justifiées par une présence non

négligeable de coefficients utiles, en conjonction a ceux du bruit, dans la présente sous-

bande.

Tableau 3.3

Comparaison des estimations du niveau de bruit contaminant 1’image satellitaire de West-Concord.

I';'\?élsi ZI\SASW%. [26-27] [25] [29] MG ISDP& Proposed

00 2.2455 0.2415 1.0093 -2.2601 5.4284 0.4482
03 3.9942 1.7615 3.0739 0.9260 6.2541 2.3148
06 6.6293 5.7730 5.9019 4.4121 8.0400 5.6113
10 10.3965 9.8180 10.0124 8.7927 10.9477 9.9735
15 15.2417 14.7987 15.0609 14.0494 14.8999 15.1332
20 20.1458 19.7566 19.9850 19.3316 19.0451 20.1767
30 30.0033 29.6353 29.9233 29.4979 27.5835 30.1347
40 39.9188 39.6368 39.8711 39.8178 36.2711 40.0428
50 49.8459 49.5563 49.7574 49.8151 45.0346 49.9490
60 59.7776 59.4210 59.2858 60.3414 53.8480 59.8687
70 69.7095 69.2476 69.1851 70.4180 62.6802 69.7861

En outre, en effectuant quelques simulations des estimateurs du meilleur et récent
état de D’art, nous avons constaté que chacun d’eux est favorable dans certaines
circonstances et limité dans d’autres. En effet, & partir des résultats rapportés dans
les Tableaux 3.2-3.4, nous avons remarqué que I’approche proposée dans [26-27] est
notablement limitée lors du traitement des images faiblement texturées (Lena, West-
Concord et Mandrill). Cette limitation devient plus éminente lors du traitement des images
fortement bruitées, en générant des sous-estimations considérables du niveau de bruit.
Dés lors, nous avons constaté qu’une telle approche peut étre bénéfique, uniquement, pour

les images texturées et faiblement bruitées, comme le confirme le Tableau 3.5.
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Comme une deuxieme alternative, I’estimateur introduit dans [25] montre
un comportement assez intéressant pour les images faiblement homogénes (Mandrill,
West-Concord), et notamment aux faibles niveaux du bruit additif. Mais a ’encontre,
il entraine de sous-estimations aussi importantes aux images fortement bruitées,

et particulierement celles appartenant a Type2a de notre classification (image de Lena).

D’ou, il parvient que cette alternative réagit bien avec des images relativement texturées.

Tableau 3.4
Comparaison des estimations du niveau de bruit additif contaminant 1’image de Mandrill.
I':\?(;Isi 2I\[/I)ADDV\%_ [26-27] [25] [29] MNA gp& Proposed

00 0.5539 0.3234 0.8813 -2.7115 3.7165 0.1860
03 3.1110 2.6688 3.0086 0.5262 5.2415 2.6537
06 6.0484 5.7936 6.0052 3.9829 7.5660 5.9209
10 10.0100 9.7415 10.0100 8.4172 10.7570 10.0191
15 14.9740 14.6762 14.9542 13.8877 14.8536 15.0142
20 19.9415 19.6462 19.9791 19.3121 19.0403 19.9797
30 29.8880 29.5425 29.8789 29.7239 27.6129 29.9527
40 39.8477 39.5782 39.7960 40.3509 36.3168 39.9557
50 49.8074 49.4761 49.5976 50.6882 45.0933 49.9826
60 59.7800 59.3665 59.3883 60.2363 53.8992 60.0093
70 69.7369 69.2652 69.3116 70.3033 62.7266 70.0394

Contrairement a ces précédents estimateurs, présentant en général de bonnes
performances aux bas niveaux du bruit additif, la variante présentée dans [29] montre
clairement une notable instabilité de ’estimation du niveau du bruit pour I’ensemble
des images texturées (West-Concord, Mandrill et Barbara). En effet, elle présente, d’abord,
de notables sous-estimations aux bas niveaux du bruit, avant qu’une transition aux
surestimations non négligeables soit marquée aux hauts niveaux. Une telle variante s’aveére

exploitable convenablement lors du traitement des images relativement homogénes (Lena).

D’un autre co6té, quoique l'efficacité et la robustesse soient largement adoptées
comme deux aspects principaux liés a l'estimateur de Donoho (MAD & 2D-DWT),
les résultats d’estimation rapportés dans les Tableaux 3.2-3.5 montrent que ce postulat n'est
pas entierement correcte. En effet, le défaut majeur constaté de cette approche est,

effectivement, le phénomene de surestimations survenant lors du traitement des images
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faiblement bruitées. Ce phénomeéne peut étre interprété par la négligence de considérer
la présence des coefficients utiles dans la plus fine sous-bande détail de la 2D-DWT. Cette
hypothése est bien renforcée par le Tableau 3.5, ou les estimations du niveau de bruit pour
I'image de Barbara, représentant la classe des images notablement texturées, sont
notamment loin de celles attendues. Dans cette classe, en raison de [I'hétérogénéité
des images y associées, la plus fine sous-bande détail est construite par un melange
des coefficients utiles avec ceux du bruit additif. Ceci mene a violer I'hypothése
fondamentale de I'estimateur de Donoho, tenant en compte la dominance du bruit Gaussien

a travers les quelques coefficients utiles dans la plus fine sous-bande détail.

Tableau 3.5
Comparaison des estimations du niveau de bruit additif contaminant 1’image de Barbara.
I':\?ellsi 2I\[/I)ADDV\%_ [26-27] [25] [29] MI'\AI‘ EP& Proposed

00 2.7411 1.0924 1.8212 -0.4278 3.9504 0
03 4.5065 3.2426 3.3126 1.7225 5.6419 2.1198
06 7.2520 6.1075 6.2194 4.9586 8.3105 5.4880
10 11.0830 10.0187 10.1298 9.2389 11.8959 9.8574
15 15.9169 14.9203 15.1115 14,5117 16.2903 15.1003
20 20.7894 19.8449 20.1495 19.7622 20.6046 20.1541
30 30.5793 29.7608 30.0815 30.0334 29.1266 30.1361
40 40.4407 39.6584 39.7331 40.4034 37.6742 40.0491
50 50.3223 49.5423 49.4989 50.5589 46.2749 49.9856
60 60.2169 59.4820 59.0869 60.9467 54.9556 59.9904
70 70.1103 69.3359 68.2815 70.4147 63.6879 70.0377

En revanche, une solution notablement satisfaisante est proposée dans la présente
thése. Elle permet de remédier aux diverses imperfections des approches précédentes,
et notamment celles basées sur I’estimateur de la médiane MAD. En effet, elle a marqué
de sérieuses améliorations au-dessus de ses différentes contreparties du meilleur et récent
¢tat de I’art, quantitativement et/ou en termes du codt et de complexité d’implémentation,
pour approximativement tous les niveaux du bruit additif simulés durant notre travail.
Ces qualités sont abouties grace a la souplesse et la flexibilité de notre nouvelle variante,
assurées principalement par une véritable prise en considération de la composition

intrinséque des images naturelles.
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Ces différentes performances sont bien renforcées par les données du Tableau 3.6
et les graphes des Figures 3.4-3.7. Dans le Tableau 3.6, nous avons récapitulé le temps
d'exécution des différents estimateurs simulés lors de la réalisation de notre travail. A cet
effet, nous avons mentionné les temps d’exécution minimum et maximum, ainsi que
la moyenne des temps d’exécution des différentes itérations. En revenant aux Figures 3.4—
3.7, elles rapportent les graphes de I’erreur relative de I'estimation. Ces erreurs sont
calculées pour les différents niveaux du bruit additif, a I’exception du niveau zéro. Cette
exception s’est imposée dans le but d'éviter des valeurs infinies pour I'erreur relative selon

I’équation 3.5. Alors, cette erreur relative de 1’estimation est formulée par :

| (niveau estimé du bruit) — (niveau réel du bruit) |

erreur d'estimation (%) = -100% (3.5)

(niveau réel du bruit)

A partir des graphes des Figures 3.4-3.7, il est clairement notable que notre
nouvelle approche surpasse, approximativement, toutes ses contreparties du meilleur
et récent état de I’art. En effet, elle présente des plus faibles erreurs comparées a ses
contreparties MAD dans NSP et 2D-DWT, aussi bien que celles de [25-27, 29] dans
la majorité des cas. Elle permet aussi d’assurer I'estimation du niveau de bruit efficacement
pour les images homogeénes aussi bien que les relativement hétérogénes. Ces qualités sont
atteintes grace a la stratégie adoptée dans notre approche, qui tient en compte la présence
des coefficients utiles dans la plus fine sous-bande détail, dépendamment du type
de I’image a traiter. Cependant, quoique les performances de notre variante soient, parfois,
surpassées alternativement par d’autres approches, notre estimateur demeure toujours
compétitif a la meilleure d’elles. Il marque, effectivement, des estimations trés
intéressantes, qui sont les meilleures ou juste au-dessous des meilleures enregistrées dans

de circonstances données (type de I’image, le niveau du bruit ajouté, etc.).

Cependant, bien que la méthode proposée semble qu’elle montre certaines
limitations, en termes de précision d’estimation, pour 1’'image satellitaire de West-Concord
et celle de Barbara, aux bas niveaux du bruit additif, elle demeure toujours plus
performante que ses contreparties de la littérature des contourlets. En outre, nous nous
sommes permis pour de telles erreurs, a de tels niveaux, afin de bien atteindre
les meilleures performances pour les autres niveaux du bruit additif. Mais, ceci n’écarte
pas la nécessité extréme de remédier a de telles limites, ce qui sera I’objet d’études dans

de futurs travaux.
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Figure 3.4. Erreur d’estimation du niveau de bruit additif contaminant I’image de Lena.
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Figure 3.5. Erreur d’estimation du niveau de bruit additif contaminant I’image de West-Concord.
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Figure 3.6. Erreur d’estimation du niveau de bruit additif contaminant I’image de Mandrill.
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Aux bas niveaux du bruit additif, notre méthode proposée est, Iégerement
et alternativement, surpassée par celles de [25-27, 29], en terme de précision d'estimation.
Par contre, le temps d’exécution de notre approche est notablement inférieur a celui de ces
méthodes. En effet, notre nouvel estimateur est, approximativement, 35 fois plus rapide
que celui de [26-27], il est environ 1900-2400 fois plus rapide que celui de [25], et plus
que 10 fois plus rapide que celui de [29]. Les temps d'exécution pour chaque algorithme

sont récapitulés dans le Tableau 3.6 ci-dessous.

Tableau 3.6
Temps d’exécution pour différents estimateurs du niveau de bruit.
Méthode Min (t) Mean (t) Max (t)
MAD & 2D-DWT 64 ms 74 ms 265 ms
MAD & NSP 61 ms 64 ms 86 ms
[26-27] 1.95s 2.24 s 2.92s
[25] 146.83 s 155.70 s 170.85s
[29] 688 ms 848 ms 1756 ms
Proposée 62 ms 64 ms 89 ms

Finalement, nous pouvons effectivement affirmer la supériorité de notre nouvelle
approche par rapport a ses contreparties de l’état de [’art. En effet, elle est plus pratique
dans le domaine des contourlets, en n’adoptant qu’une seule construction pour tout
le traitement, contrairement aux autres approches accomplissent le traitement principal
dans le domaine des contourlets et I'estimation du niveau de bruit dans un autre. D ou,
se manifeste /’importance capitale de notre nouvelle approche, grace a son esprit pratique,

sa flexibilité, sa rapidité et simplicité, ainsi qu’a ses précisions d’estimations.

3.5. Conclusion

Vue comme étant le coeur des systémes de seuillage dans les domaines multi-
résolution, nous nous sommes quasiment focalisés, le long de ce troisieme chapitre, sur

la question d’estimer le niveau du bruit additif a partir d’une image bruitée.

En analysant les différentes étapes du processus de seuillage en contourlets,
au début de ce chapitre, nous avons constaté la nécessité extréme d’avoir connaissances sur

le niveau du bruit additif contaminant I’image d’intérét. Egalement, ce constat a été,
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essentiellement, tiré a base de deux raisons primordiales. La premiére est I’influence
critique de cette variante sur la qualité des traitements postérieurs. Tandis que la seconde
raison est la négligence absolue de cette question dans la littérature des contourlets,
ou les solutions adoptées sont en général sans aucun intérét pratique (par exemple :

estimation du niveau de bruit dans un domaine et le reste du traitement dans un autre).

Afin de remédier a tous ces défis, nous nous sommes orientés a proposer
un nouvel estimateur plus efficace, convenable pour toute construction multi-résolution
adoptant la NSP comme étage multi-échelle. Le point de succes de notre estimateur
se résume, principalement, dans sa flexibilité et souplesse. En effet, il montre une forte
adaptabilité a la composition visuelle de I’image a traiter. Par conséquent, notre nouvelle
variante se manifeste par une superbe rentabilité, en surpassant, approximativement, toutes
ses contreparties du meilleur et récent état de 1’art, en termes de précision d’estimation

et/ou de temps d’exécution.

Finalement, dans le but de vérifier et confirmer ces différentes performances, notre
estimateur sera examinég, dans le prochain chapitre, via son application dans le dé-bruitage
d’images satellitaires a base de seuillage, dans le domaine des contourlets (DNSPFB).
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CHAPITRE 4

z

DE-BRUITAGE

Les progrés scientifiques et technologiques, enregistrés dans le domaine
de la télédétection spatiale, ont sérieusement marqué de nombreux atouts dans la pratique
de I’imagerie satellitaire. Quoique ces progrés soient en permanente évolution,
les dispositifs de formation d’images satellitaires ne cessent de provoquer des artefacts
et d’autres dégradations le long de celles-ci. Alors, 1’'une des intéressantes solutions
remédiant a ces carences est I'opération de dé-bruitage. Cette derniére est, généralement,
assurée via le mécanisme de seuillage, qui a prouvé de trés hautes performances deés

le développement de I'analyse multi-résolution.

Vu que le travail réalisé dans la présente thése consiste, principalement, sur
I'estimation du niveau de bruit additif, nous nous consacrons le long de ce dernier chapitre
a 1’évaluation des performances de notre nouvel estimateur dans I’une de ses concrétes

applications : le dé-bruitage d’images satellitaires.
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4.1. Imagerie Satellitaire : Principes et Traitements

L’imagerie satellitaire, aéroportée ou I’imagerie de télédétection en général, réfere
habituellement a la technique d’observer et d’extraire des informations sur des objets
et/ou des zones de la surface terrestre, a partir des satellites (imagerie satellitaire)
ou des aéronefs (imagerie aéroportée), sans aucun contact avec ces objets et zones détectés
[65]. Dés lors, I’employabilité de 1’imagerie satellitaire est répandue dans diverses
applications et disciplines telles que: les études géo-scientifiques, les prévisions

méteorologiques, les systémes d’informations géographiques, ... etc.

4.1.1. Satellite d'imagerie : Apercu global
Un satellite imageur est défini comme étant une technologie de détection
et d’acquisition d’informations, a propos d’objets et/ou de phénomenes survenant
sur la surface terrestre. Il accompli ses missions grace a de capteurs, bien spécifiques,
qui permettent de repérer et de capter 1’énergie rayonnante, réfléchie ou émise, a partir

de la zone recouverte du globe terrestre (Figure 4.1) [66].

Selon la nature et 1’allure de cette énergie rayonnante, des images de différentes
caractéristiques peuvent étre acquises [65-66]. Ceci dépend, en fait, d’une multitude
de facteurs, tels que: les propriétés des éléments détectés (structurelles, chimiques,
physiques), la rugosité de la surface détectée, I’angle d’incidence, 1’intensité

et la fréquence (longueur d’onde) de 1’énergie rayonnante [65].
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Figure 4.1. Principe général d’un satellite de télédétection (satellite imageur) [66].
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Lors de son fonctionnement, un satellite imageur fait appel a un ensemble
de disciplines scientifiques et technologiques, a savoir : la spectroscopie, la photographie,
I’optique, les télécommunications, I’informatique, etc. Celles-ci lui permettent de bien
accomplir sa mission, de télédétection et d’imagerie, avec de trés hautes performances

et souplesse [65].

Tirant profit de ces différentes disciplines, le processus d’acquisition d’une image

satellitaire se compose, principalement, de six phases fondamentales, qui sont [65, 67] :

> Emission d’une énergie rayonnante (solaire ou micro-ondes).

> Interaction de 1’énergie radiante avec 1’atmospheére terrestre et la surface de la terre
(dispersion, absorption, réfraction, etc.).

> Interaction de 1’énergie radiante avec la cible, et ce dépendamment des caractéristiques
de la cible, elle-méme, ainsi que de la radiation (réflexion ou auto-émission).

> Redirection de la radiation (réfléchie ou auto-émise) de la cible vers le satellite.

» Transmission de 1’énergie captée, par le satellite imageur, vers des stations de traitement
et d’analyse, afin de remettre cette énergie sous formes d’images manipulables.

> Finalement, survient la phase d’application des informations tirées, a partir des images
enregistrées, dans le perfectionnement des études et les traitements envisagés sur

la cible détectée.

En outre, dépendamment de la nature et du type du capteur télédétecteur adopté
(actif ou passif), plusieurs types de satellites imageurs résultent de ce fait. En effet, trois

types des plus importants et largement utilisés sont [68-69] :

4.1.1.1. Satellite optique : le satellite imageur capte toute radiation électromagnétique

(EMR), du spectre visible et proche infrarouge, réfléchie par la cible (se référer a I’Annexe
B pour voir les longueurs d’ondes correspondantes). Parmi les satellites optiques, nous

citons : SPOT, QUICKBIRD, EROS, GEOEYE, etc.

4.1.1.2. Satellite IR thermique : au lieu de capter une radiation solaire réfléchie par

la cible, cette derniére émet, elle-méme, une radiation de type infrarouge (IR) thermique
qui sera recue par le satellite dans ce cas-la. Ce type d’imagerie est, principalement, utilisé
dans la mesure de I'émission thermique de la terre. Comme exemples de satellites
appartenant a cette catégorie, nous trouvons : NOAA, LANDSAT, ASTER, etc.

N.B : Dans ces deux premieres catégories, nous parlons de satellites passifs, le fait qu’ils

captent et détectent des radiations venant d’autres sources (soleil ou la cible elle-méme).
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4.1.1.3 Satellite radar : contrairement a ces deux premiéres catégories, ce troisieme type
est caractérisé par sa réception d’ondes centimétriques réfléchies par la cible, et qui les a
lui-méme émis vers cette derniére. D’ou, son attribution de caractére actif. Dans cette
famille, plusieurs séries ont été élaborées, a savoir: ERS, ENVISAT, RADARSAT,
TERRASAR, etc.

4.1.2. Acquisition de | ’imagerie satellitaire

Les données d’une image satellitaire sont, réellement, plus qu’une figure
ou une photo, mais il s’agit d’une mesure d’une énergie électromagnétique (EM) réfléchie
ou émise par la cible d’intérét [70]. Cette énergie EM détectée par le satellite imageur est
convertie, d’abord, en un courant électrique. Ce dernier est numérisé via un convertisseur
analogique / numérique (CAN), puis amplifié, pour finalement étre enregistré sous forme
d’un tableau de données numériques (Figure 4.2). Chaque donnée, de ce tableau, refléte
I’intensité de la cellule correspondante qu’on appelle ‘pixel’ (acronyme de: ‘picture
element’) [71]. Chaque pixel de I’image acquise correspond, ainsi, & une position
sur une chambre photographique, a un capteur élémentaire d’une barrette de CCD,

ou & une fenétre spatio-temporelle dans le cas d’un tableau de données radar [69].

19122117 135

Rayonnement
réfléchi par
la terre

Figure 4.2. Principe d’acquisition d’une image satellitaire [71].
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L’acquisition d’une image satellitaire s’effectue, fondamentalement, selon deux
stratégies différentes. La premiere stratégie consiste en une acquisition instantanée
de données, comme le fait un appareil photo classique. Tandis que la deuxiéme stratégie
tire profit du mouvement de translation uniforme ou quasi uniforme du capteur, ce qui
permet un balayage de la zone étudiée. Par conséquent, quatre techniques principales,

d’acquisition d’images satellitaires, sont répandues dans la pratique [69, 71].

4.1.2.1. Matrice : dans cette approche, 1I’image satellitaire est acquise grace a une matrice
de capteurs. Celle-ci permet d’acquérir, simultanément, les lignes et les colonnes sans
besoin d’aucun mouvement de la plateforme détectrice. L’image obtenue, dans ce cas-I3,

semble étre notablement stable, mais avec un codt relativement élevé.

4.1.2.2. Scanner : cette technique permet une acquisition de 1’image a base d’un seul
capteur, qui assure un balayage le long de ses lignes et ses colonnes. Les lignes sont
acquises via une rotation compléete du satellite (Météosat) ou juste la rotation de son
capteur (Landsat TM, AVHRR). Par contre, ses colonnes sont obtenues via la rotation

de son capteur (Météosat) ou par I’avancée du satellite lui-méme (Landsat TM).

4.1.2.3. Push-broom : c’est une technique d’imagerie trés adaptée pour 1’observation
satellitaire de la terre. Son introduction fut en 1986 avec le lancement de SPOT1. L’image
satellitaire est acquise, cette fois-ci, grace a I’utilisation d’une barrette de détecteurs alignés
qui permettent de scanner ses lignes, tandis que ses colonnes sont obtenues au cours
de I’avancée du satellite et en fonction des mouvements de roulis, tangage et lacet.

4.1.2.4. Radar : I’acquisition d’une image satellitaire, dans cette technologie, se fait
d’une maniére relativement similaire au push-broom pour les lignes, en échantillonnant
I’impulsion rétrodiffusée, et en tirant profit du mouvement azimutal de la plateforme

détectrice du satellite pour obtenir les colonnes.

4.1.3. Analyse et traitement des images satellitaires

Afin de bénéficier, convenablement, des données de télédétection, il est fortement
recommandé d’extraire, d’abord, les informations utiles de celles-ci. Ceci nous rameéne
a la matiere de la discussion réservée dans cette section: le traitement, 1’analyse
et I’interprétation de 1’image satellitaire. Ces deux derniéres phases nous impliquent,
d’abord, la détection et/ou l'identification des cibles envisagées, sur 1’image satellitaire,

avant de passer a I'extraction des informations utiles sur celles-ci [67].
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A TI'¢re de la veille technologique, le numérique est devenu, de plus en plus,
le noyau de tous les systémes de traitement des signaux, y compris 1’imagerie satellitaire.
Cette révolution est, principalement, liée a : la progression ininterrompue de la technologie
numeérique, le développement de treés puissants calculateurs et processeurs numériques,
ainsi que I’innovation de puces et de cartes électroniques trés sophistiquées. Dés lors,
I’analyse et le traitement de I’imagerie satellitaire sont devenus, quasiment, numériques
grace aux différents avantages de cette technologie, & savoir : la maniabilité, la flexibilite,
la précision, la rapidité, etc.

Dans le traitement numérique des images satellitaires, quatre opérations de base
sont principalement nécessaires. Elles servent a bien exploiter les informations contenues
dans de telles images. Ces opérations sont: le prétraitement, le perfectionnement,
la transformation et la classification [67, 72].

4.1.3.1. Prétraitement : comme son nom I’indique, cette phase peut étre vue comme étant
une étape préparant I’image acquise pour la suite des traitements nécessaires. Cette
opération consiste, principalement, a corriger quelques imperfections liées a I’image brute.
Il s’agit, en fait, de deux types de corrections fréquentes. Le premier type concerne
des corrections radiométriques. Elles consistent a supprimer ou a réduire les erreurs
affectant le degré de 1’énergie détectée par chaque capteur, a savoir: I’imperfection
du capteur, les erreurs de transmission, les erreurs atmosphériques, etc. Par contre,
les autres corrections concernent les problemes de nature géométrique. Elles sont liées a :
la courbure et la rotation de la terre, le mouvement de la plateforme détectrice, les reliefs
de la terre, etc.

4.1.3.2. Perfectionnement : I'objectif de cette deuxiéme tache est, seulement, d'améliorer

la perception visuelle de I’image d’intérét. Elle sert a faciliter son interprétation et analyse
visuelles, ainsi que de donner lieu au perfectionnement des traitements postérieurs.
Une telle tache peut inclure : la suppression ou la réduction du bruit (filtrage linéaire

et non-linéaire), I’amélioration du contraste, la sur-résolution, etc.

4.1.3.3. Transformation : les transformations d'images sont des opérations semblables,

dans le concept, a celles de perfectionnement. En effet, les opérations de perfectionnement
sont, habituellement, appliquées a seulement un canal de données a la fois. Par contre,
les transformations d'image comportent, typiquement, la manipulation de multiples bandes
de données, d'une seule image multi-spectrale ou de plusieurs images acquises, de la méme

scene, a différents instants (image multi-temporelle). Par conséquent, elles produisent
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de nouvelles images, accentuant les elements d'interét mieux que les images d'entrée.
L’utilité¢ de ces transformations, apparait, généralement dans : I’identification des localités
de déforestation, 1I’étude du changement des plans urbains des localités d’habitation,

la discrimination de la végétation stressee, etc.

4.1.3.4. Classification : dans le contexte d’exploitation de 1’imagerie satellitaire, nous
nous intéressons, avantageusement, au contenu thématique de 1’image d’intérét plutét
qu’aux Vvaleurs numeriques de ses pixels. L’une des solutions menant a un tel objectif
est ’opération de classification. Celle-ci permet d’identifier, puis, de classifier les pixels
des images multi-spectrales dans des classes de thémes particuliers (I'eau, forét conifére,
mais, etc.), selon des criteres bien déterminés. L'image classifiée est composeée,
d'une mosaique de pixels, dont chacun appartient a un theme particulier.

Deux approches de classification sont largement adoptées : la classification supervisée
et la classification non supervisée. Dans la premiere catégorie, chaque classe regroupe
des pixels les plus proches a une signature type définie, préalablement, par I’utilisateur.
Par contre, dans la classification non-supervisée, les signatures type sont déduites via
des algorithmes spécifiques, sans intervention antérieure de I’utilisateur. Donc, les pixels

les plus proches a une signature donnée sont regroupés dans la méme classe.

4.1.4. Applications de /'imagerie satellitaire

Les développements technologiques marquant le monde de la navigation spatiale,
et la télédétection en particulier, ont rendu plus pratique I’exploitation de 1’imagerie
aeroportée au profit de I’humanité. Des lors, les applications de 1’imagerie satellitaire
tendent a se multiplier et a s’universaliser. Elles influencent en profondeur la société,

en donnant lieu a la naissance d’un nouveau secteur commercial.

Les applications de I’imagerie satellitaire différent, ainsi, avec la différenciation
du mode de fonctionnement des satellites, leurs conceptions, leurs emplacements, etc.
En effet, les applications principales de 1’imagerie satellitaire, apportant une contribution

pratique a I’humanité, peuvent étre résumées dans les domaines suivants [67] :

> Agriculture : la classification des récoltes ainsi que I’examen de leur santé et viabilité,
la surveillance des pratiques agricoles, etc.

> Sylviculture : la discrimination du type de la couverture forestiére, le suivi de la santé
et la richesse (en termes d’espéces) des foréts, la prédiction de déforestations, etc.

» Géologie : le suivi des activités volcaniques, I’exploration minérale et hydrocarbure,

la fourniture de cartes géologiques, etc.
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» Hydrologie : 1’évaluation de I'humidité du sol, la détection et la surveillance
des inondations, la surveillance des fleuves et des lacs glacés, etc.

» Meétéorologie : les informations météorologiques, la détection et/ou la prédiction
des perturbations atmosphériques (tornades, cyclones, etc.), etc.

» Cartographie : la gestion des ressources naturelles, la gestion des catastrophes naturelles
et/ou humaines, la délimitation de zones d’intéréts, etc.

» Océanographie : I’identification de I’océan, contréle du trafic maritime, 1’évaluation

du stock poissonneux et des mammiféres maritimes, etc.

4.2. Sources d’erreurs et de bruits dans I’imagerie satellitaire

Dans les applications liées aux traitements d’images satellitaires, une multitude
d’anomalies se manifestent, et surviennent particulierement, lors des phases d’acquisition
et d’enregistrement. De tels problémes se résument, essentiellement, en quelques erreurs
et bruits qui affectent la qualité des images acquises. Ces dégradations sont de deux natures

fondamentales : radiométriques et géométriques.

4.2.1. Dégradations de nature radiométrique

Lorsqu’une image est captée par une plateforme détectrice aéroportée, plusieurs

facteurs interviennent et influent sur les valeurs d'intensité de ses pixels. Ceci mene a

de notables déformations, dites radiométriques, qui sont principalement dues a deux

facteurs capitaux : les imperfections instrumentales des outils utilisés, ainsi que les effets
et bruits atmosphériques [67-68, 70].

» Les imperfections instrumentales constituent 1’origine d’une grande partie des erreurs

radiométriques. Elles se manifestent essentiellement par : I’irrégularité des capteurs,

le bruit électronique (bruit intrinséque), erreurs de conversions analogique-numériques

et/ou numériques-luminances, etc.

> Cependant, les erreurs atmosphériques représentent, approximativement, la source
de toutes les déformations radiométriques, hormis les erreurs instrumentales. En effet,
toute radiation réfléchie ou auto-émise par la surface terrestre est, généralement,
soumise & une certaine atténuation et/ou fluctuation, dépendamment de sa longueur
d’onde. L’atténuation d’une radiation est, principalement, due & son absorption

ou sa dispersion par les divers constituants de I’atmosphére terrestre. Les effets
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atmosphériques sont doubles dans le cas des radiations solaires et Radar (émission +

réflexion) et simples autrement (IR thermique — auto-émission).

4.2.2. Dégradations de nature géométrique

Afin de bien exploiter les données d’une image satellitaire, il est souvent
nécessaire de faire appel a I'enregistrement de cette image dans un systeme de coordonnées
terrestre bien connu. Toutefois, lors de cette opération, I’image obtenue est soumise
a un certain nombre de déformations et de dégradations. Celles-ci prennent, en fait,
la nomination d’erreurs géométriques. Elles sont, potentiellement, plus répandues
que ses contreparties radiométriques, et leurs effets peuvent étre relativement plus séveres.
Ces déformations, de nature géométrique, peuvent étre liées a un certain nombre
de facteurs, a savoir [67-68] :
> La rotation de la terre, de 1’ouest vers I’est, pendant l'acquisition de l'image : ceci

entraine, pour les capteurs travaillant sur une ligne de pixels, d’acquérir une image dont
les pixels des dernieres lignes sont incorrectement déplacés vers I’est, relativement,

a la scéne qu’ils ciblent a représenter.

> Les variations de l'altitude, I'attitude (tangage, roulis, lacet) et la vitesse de la plateforme
détectrice : ces trois variantes sont, également, aussi décisives lors de 1’acquisition
de I’image satellitaire. Elles meénent, généralement, a acquérir des images non
représentatives des scénes ciblées. En effet, les images acquises représentent des parties
de plus ou de moins par rapport aux scenes désirées. Ces décalages se manifestent,
particulierement, lors des variations assez lentes de la plateforme détectrice par rapport

a la vitesse de scan de ses capteurs.

> Le champ de vision élevé de quelques capteurs: ceci entraine une non-uniformité
des superficies présentées par chacun de ces capteurs, et notamment, lorsque le scan
s’éloigne de la verticale de la plateforme détectrice. Par conséquent, il peut y avoir
de notables conflits de résolution pour 1’image acquise, i.e. avoir de larges différences
de résolution entre les enregistrements issus de scans verticaux et ceux issus de scans
inclinés.

> La courbure de la terre : elle a un effet, approximativement, similaire a celui du champ
de vision des capteurs. Mais cette fois-ci, I'impact de ce facteur se manifeste

par sa dependance de la distance satellite / terre et non pas du capteur lui-méme.
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4.2.3. Dégradations imprévisibles : bruit aléatoire

Dans le monde du traitement d’images, avoir une scéne propre et nette demeure
I’une des priorités les plus importantes pour la communauté de cette discipline. En outre,
vu les progrés enregistrées dans le domaine de la télédétection spatiale, les images
satellitaires deviennent de plus en plus sollicitées, par la communauté civile autant que
militaire, pour leurs différents avantages et priviléges. Cependant, quoiqu’elles souffrent
de quelques dégradations (radiométriques et géomeétriques), les images satellitaires, de nos
jours, ne soucient plus de telles questions. En effet, grace aux natures systématiques
et prévisibles de la plupart de ces erreurs, leurs corrections et rectifications sont devenues

de plus en plus faciles et simples.

En revanche, une multitude d’erreurs et de dégradations peuvent, éventuellement,
survenir dans I’imagerie satellitaire d’une maniére aléatoire et imprévisible (non
systématique). Elles sont généralement dues a des perturbations soudaines et temporaires
(bruit aléatoire), allant de simples défaillances instrumentales de détections jusqu’aux
sérieuses erreurs logicielles d’enregistrement. Ces erreurs sont pratiquement de nature

radiométrique, le fait que les erreurs géométriques sont quasiment systématiques.

Ces erreurs (bruit aléatoire) peuvent, donc, se manifester par :

» L’endommagement, accidentel, d’un ou plusieurs capteurs.

> Les perturbations des canaux de transmission, dues aux interférences magnétiques
provenant de diverses sources (brouillage de zones stratégiques, etc.).

> Les effets des catastrophes naturelles (explosions volcaniques, vent de sable, incendies,
etc.) et humaines (pollution industrielle, catastrophes nucléaires et chimiques, etc.), qui
induisent & une mauvaise visibilité de la surface terrestre.

> Le passage de volées d’oiseaux ou de nuages d’insectes au-dessus de la zone ciblée.

Ces différentes dégradations, étant aléatoires et imprévisibles, ne peuvent plus étre
corrigées et compensées systématiquement, comme est le cas de ses contreparties
systématiques (radiométriques et géometriques). Des solutions plus pratiques sont ainsi
développées, par la communauté du traitement de signal, pour remédier a de tels
problémes. Il s’agit effectivement des opérations de restauration assurées, fidélement, par
les processus de filtrage (spatial, fréquentiel) et/ou de seuillage dans les domaines multi-

résolution. Cette derniére sera 1’objet d’application dans le reste de ce présent chapitre.
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4.3. Restauration d’images satellitaires contaminées par un bruit additif Gaussien
Dans le cadre des applications relatives aux traitements d’images satellitaires,
la nature additive des dégradations non systématiques, contaminant I’image d’intérét, peut
étre raisonnablement adoptée. Ce constat est fondeé sur le fait que ces dégradations donnent
allure qu’elles se manifestent comme superposition aux pixels de 1’image captée,
positivement (augmentation de I’intensité du pixel infecté) ou négativement (atténuation
de I’intensité du pixel contaminé). En outre, vu la diversification des sources de telles
dégradations, le bruit total contaminant I’image d’intérét, et en vertu du théoréme
de la limite centrale (CLT), est adopté d’étre de distribution Gaussienne de moyenne nulle

et de variance (o2).

4.3.1. Modélisation du probléme
Soit une image satellitaire F(x,y) contaminée par un bruit additif Gaussien
[W(x,y)~N(0,0%)] . L’image résultante sera, donc, une nouvelle image G(x,y)

relativement dégradée. Elle est définie par :

G(x,y) = F(x,y) + W(x,y) (4.1)

Cependant, faisant décomposer cette image G(x,y) via une construction multi-
résolution directionnelle DNSPFB, il résulte une sous-bande d’approximation quasiment
nette, représentant la vue d’ensemble de I’image décomposée, et un certain nombre

de sous-bandes détails directionnelles qui peuvent étre décrites comme :
9ij(x,y) = fij (6, y) +nyj(x, y) 4.2)

Avec: g; (x,y), fi;(x,y) et n; j(x,y) représentent, respectivement, les sous-bandes détails
(bruitées, nettes et du bruit), issues de la i®™ échelle et la j*™ direction de la décomposition
multi-résolution DNSPFB.

Afin d’aboutir a une importante restauration de I’image G(x,y), et en partant
de I’hypothése de quasi-netteté de la sous-bande d’approximation, on doit donc trouver
une meilleure estimation f;;(x,y) des sous-bandes nettes a partir de celles bruitées
9:,;(x,¥). Ceci est accompli en éliminant autant que possible le bruit additif n; ;(x,y),
de telle sorte que l'image finalement récupérée F(x,y) soit le plus proche possible

de I’image originale, voire tres claire et quasiment nette.
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4.3.2. De-bruitage a base de seuillage des contourlets

Le dé-bruitage d’images a base de seuillage, dans les domaines multi-résolution,
a montré de treés hautes performances dans la préservation des détails descriptifs de I’image
traitée, tout en éliminant et/ou réduisant autant que possible la contribution du bruit additif.
Cette stratégie consiste, principalement, a éliminer les faibles coefficients détails, assimilés

au bruit, et préserver ou relativement rétrécir les autres.

Dans le cadre de la préparation de la présente these, nous avons opté pour 1’une
des meilleures approches de rétrécissement adoptée dans la littérature : le rétrécissement
de Bayes ou BayesShrink (BS). Elle est développée initialement dans le domaine
des ondelettes au début de 21°™ siécle, avant qu’elle soit correctement adaptée au domaine

des contourlets, tout récemment, ces derniéres années.

Considérons une image satellitaire brute décrite dans le domaine des contourlets

par le modele (4.2). Prenant en compte 1’indépendance mutuelle des sous-bandes détail
f,; (e y) et ny;(x, ), les variances (62), (a7) et (c2) relatives aux sous-bandes 9,(xy)

fi,j(x, y)et n;;(x, y) sont reliées, entre-elles, par la relation suivante :
0 = of + of (4.3)

En outre, étant donné que les coefficients détail gi].(x, y) sont modélisés par

une distribution Gaussienne géneralisée GGD, largement adoptée dans la littérature
du traitement d’images [14-15, 49], la variance (05) correspondante a chaque sous-bande

détail peut étre, empiriquement, estimée par :

651',1' = ﬁ ¥=1231\;]=1[gi2j(x,}/)] (4.4)

OU : (M x N) représente la taille de la sous-bande détail de la i*™ échelle et la j*™ direction
de la décomposition DNSPFB.

A partir de 1’équation (4.3), I’estimation de la variance (o%) peut-étre dérivée comme suit :

8, = \/ max ( 6;1.’]. - 67%1‘,]" 0) (4.5)

Alors, le défi principal subsistant dans de telles situations est, sans doute, celui

de I’estimation du niveau de bruit additif a chaque sous-bande détail gl.].(x, y).
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Ce probleme a été bien pris en considération dans la présente these. En effet,
une solution trés efficace est proposée, basée sur deux phases complémentaires.
La premiere phase consistait a estimer le niveau du bruit total contaminant 1’image
d’intérét. Tandis que la seconde phase, se reposait sur 1’estimation de la contribution

de ce bruit a travers toutes les sous-bandes détails de la décomposition adoptée.

Alors, I’estimation du niveau de bruit total contaminant I’image d’intérét peut
étre, maintenant, exécutée directement dans le domaine des contourlets (DNSPFB, NSCT,
NSP). Cet acquis est abouti grace a notre nouvel estimateur, proposé dans le troisieme

chapitre.

Le niveau du bruit additif total, dans ce cas-la, est estimé via la formule suivante :

[(medianﬂg]_l(x,y) |))‘9 - aeL

(4.6)

" B. (median(|g]_1(x,y)|))6_1
Avec : g;_;(x,y) est la plus fine sous-bande détail de la décomposition NSP. Tandis que
les valeurs des parameétres correcteurs (a, B et ) seront bien attribuées dans

la prochaine section (4.4.1. Données de simulation).

Cependant, la seconde phase complétant la premiére, consiste a estimer le niveau

du bruit additif (4,,;) subsistant a chaque sous-bande deétail gij(x,y). Elle peut étre,

correctement, remplie grace au développement d’algorithmes trés puissants, a ’instar

« de la technique de Monté Carlo » [43] et d’autres.

Finalement, I’estimation du seuil pour le rétrécissement de Bayes, développé

principalement pour étre optimal avec le seuillage mou, est donnée par [6] :

max(|g;;(x,y)|) si (6,%1.’]. > 651.’].)
ﬁu / 65, autrement

T(Bs)i,j = (4.7)

4.4. Simulations et commentaires

Dans cette section, nous nous consacrons a: la communication de la matiére
utilisée lors de nos expérimentations, la description des critéres adoptés pour 1’évaluation
de notre travail, la présentation ainsi que la discussion des différents résultats obtenus lors

de nos simulations.
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4.4.1. Données de simulation

Les expériences effectuées, au cours de la réalisation de la présente thése, sont
accomplies sur une image satellitaire test, prise orthogonalement de la ville de West-
Concord. Cette image, de taille (512x512), est tirée du toolbox de Matlab.

L'image bruitée est ainsi simulée a partir de la version originale, en lui ajoutant
un bruit additif Gaussien de différents niveaux (a;,, = 5, 10, 15, 20, 25, 30, 40, 50, 60, 70).

Lors de ces simulations, la construction multi-résolution DNSPFB, développée
dans le deuxiéme chapitre, est adoptée. Dans cette construction, nous avons adopté trois
niveaux de décomposition pour 1’étage pyramidal NSP et huit directions pour chaque
échelle de NSP. En outre, le filtre biorthogonal ‘9-7° de Daubechies est adopté pour
la décomposition pyramidale NSP, tandis que le filtre ‘pkva’ est utilisé pour I'étage
directionnel DFB.

Pour le dé-bruitage a base de rétrécissement de Bayes (BS), le seuillage mou (soft

thresholding) est adopté comme stratégie de seuillage.

Pour I’estimation du niveau de bruit additif () via la formule (4.6), notre image
test, adoptée dans ce chapitre, peut étre correctement associée au type2b de la classification
discutée dans le troisieme chapitre. Par conséquent, les valeurs des parameétres correcteurs

de I’estimateur (4.6) sont données par :
a = 3.5412 ; B =0.6038 ; 0=23

Finalement, ’estimation des niveaux partiels du niveau de bruit a chaque sous-

bande détail, est accomplie via la technique de « Monté Carlo » avec dix itérations.

4.4.2. Criteres d’évaluation
Dans le but d’évaluer les performances des différentes approches examinées lors
de ce dernier chapitre, deux critéres trés importants, largement agréés par la communauté
scientifique, sont adoptés dans la présente thése : le PSNR et le coefficient de corrélation.
Le premier critére, étant une mesure quantitative, il fournit des informations sur la quantité

du bruit persistant dans I'image dé-bruitée. Il est décrit par :

PSNR (db) = 10+ logso {2} (4.8)
MSE = 1o SYlF (o y) = F G )P (4.9)
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La deuxiéme mesure, représentée par le coefficient de corrélation (p), peut étre vue comme
étant une mesure qualitative. Elle donne lieu a un apercu global sur le sujet de similitude

et de corrélation entre I'image originale et celle restaurée. Elle est formulée par :

p (%) = —SECHFCEY) 4000, (4.10)
\/var(F(x,y))-vaT(ﬁ(x,Y))

Ou: F(x,y) et F(x,y) représentent, respectivement, I’image originale et I’image restaurée
de taille (MxN).

4.4.3.Résultats et commentaires
Dans le cadre d’évaluer les performances de notre nouvel estimateur du niveau
de bruit, proposé dans le troisieme chapitre, son application dans le dé-bruitage

d’une image satellitaire sera bien considérée dans ce présent chapitre.

L’intérét majeur relatif & une telle opération réside, effectivement, dans I’examen
de I’influence de la qualité d’une telle estimation sur les performances des applications

associées, et particulierement, le dé-bruitage d’images a base de seuillage multi-résolution.

Cependant, la qualité des résultats obtenus, via notre nouvelle approche, ne peut
étre réellement discutée qu’aprés une comparaison a ses contreparties du meilleur et récent

état de 1’art, a savoir :

» MAD (i, j) : cette approche adopte I’application directe de 1’estimateur robuste
de la médiane MAD a chaque sous-bande détail, de la i®™ échelle et de la j*™ direction,

pour estimer les niveaux de bruit respectifs a celles-ci.

> MAD (e1?) & NSP : dans cette approche, le niveau du bruit total est, d'abord, estimé
via l'estimateur MAD appliqué a la plus fine échelle de la décomposition NSP. Puis,
une dégradation exponentielle de cet estimé, a travers les échelles, est appliquée pour

estimer les niveaux de bruit persistant dans le reste des sous-bandes.

» 2D-DWT & Monte Carlo : le niveau du bruit total est estimé, d’abord, dans le domaine
des ondelettes en utilisant I'estimateur original de Donoho. Puis, une solution itérative,
a ’instar de la technique de Monte Carlo (voir I’Annexe C), est employée pour estimer
les niveaux de bruit a travers les différentes échelles et directions de la construction

multi-résolution adoptée.

100_
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Les resultats de PSNR et de coefficient de corrélation, pour les diverses méthodes,
sont rapportés et comparés dans les Tableaux 4.1 et 4.2 respectivement. Les meilleurs

d’entre eux sont bien accentués en gras pour chaque essai.

En outre, vu la nature et le caractere aléatoires caractérisant les applications liées
aux dé-bruitage d’images, contaminées par un bruit additif Gaussien, les resultats
finalement obtenus varient, relativement, d’un essai (exécution) a un autre. Ceci met
I’hypothése que la compensation de telles perturbations est tres indispensable avant toute
évaluation ou jugement final. Dés lors, I’une des solutions adoptées lors de ce présent
travail, pour remedier a un tel probléme, est la simulation répétitive des expériences
nécessaires pour un nombre bien déterminé d’itérations. Puis faire la moyenne de tous
les résultats partiels obtenus pour avoir finalement la solution quasi-optimale désirée. Dans
ce présent travail, cing itérations sont adoptées pour atteindre les résultats rapportés dans
les Tableaux 4.1 et 4.2.

Tableau 4.1
Résultats de PSNR pour différentes méthodes de dé-bruitage par les contourlets.
Noise Level | Noisy Image MQDN(SS'ZI) MAD (i, j) ZEI\)/I.DC\:/;/ ;Il-o& Plr\cjfcés:rclio&

05 34.1572 33.7056 30.9179 35.4367 35.3365
10 28.1253 31.2722 29.2955 31.5218 31.4780
15 24.6153 29.5033 28.2350 29.6620 29.6939
20 22.1103 28.0285 27.1390 28.3438 28.3441
25 20.1685 26.7404 26.1145 27.3076 27.3027
30 18.5907 25.5828 25.1739 26.4334 26.4237
40 16.0824 23.5957 23.7530 25.0047 25.0104
50 14.1477 22.0195 22.7447 23.9608 23.9531
60 12.5723 20.6401 22.0731 23.1099 23.1108
70 11.2382 19.4292 21.5332 22.4459 22.4696

Les résultats de PSNR et de corrélation, rapportés dans les Tableaux 4.1 et 4.2,
montrent que l'adoption de notre nouvel estimateur, dans le processus de dé-bruitage
d’images contaminées par un bruit additif Gaussien, apporte de meilleurs résultats par
rapport a ses contreparties du meilleur et récent état de I’art. Cette veritable efficacité
d’une telle approche est, notablement, traduite par sa compétitivité aux alternatives basees

sur le fameux estimateur de Donoho dans le domaine des ondelettes, et méme les excéde
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dans plusieurs cas. Ces hautes qualités sont atteintes grace a I’excellente précision, assurée,

lors de I’estimation du niveau de bruit additif contaminant I’image d’intérét.

Cependant, quoique 1’approche hybride (ondelettes-contourlets) montre quelques
superiorités au-dessus de la nétre, en termes de PSNR et de taux de corrélation, personne
ne peut ignorer 1’avantage extréme de notre approche dans le domaine des contourlets.
En effet, en plus de sa simplicité en termes du colt et de complexité d'implémentation,
notre arrangement n’exige, pratiquement, qu’une seule construction pour tout le processus
de dé-bruitage. En revanche, ses contreparties hybrides sont basées, simultanément, sur
deux constructions distinctes : 2D-DWT pour estimer le niveau de bruit et les contourlets

pour le reste du processus, ce qui n’est pas appréciable du point de vue pratique.

Tableau 4.2
Résultats de corrélation pour différentes méthodes de dé-bruitage par les contourlets.

Noise Level | Noisy Image MQDN(SS'ZI) MAD (i, j) 2'&'.'3(\:/: ;Il-o& PL?IP(E:S:::O&
05 99.5868 99.5397 99.1348 99.6902 99.6828
10 98.3737 99.1897 98.7414 99.2356 99.2271
15 96.4612 98.7790 98.3628 98.8257 98.8259
20 93.9416 98.2856 97.9140 98.4058 98.4060
25 90.9661 97.7019 97.3488 97.9726 97.9688
30 87.7071 97.0107 96.6942 97.5141 97.5090
40 80.7436 95.3588 95.3667 96.5267 96.5310
50 73.8795 93.4882 94.1007 95.5568 95.5491
60 67.4825 91.3211 93.0625 94.5645 94.5655
70 61.6576 88.9175 92.0969 93.6345 93. 6703

En revanche, méme si 1’estimation du niveau de bruit additif montre de hautes
précisions pour une approche donnée, les résultats de dé-bruitage montrent, toutefois,
des performances plus intéressantes pour d’autres approches qui adoptent des estimateurs
moins performants. Ceci est probablement di au mécanisme de seuillage, annulant
quelques détails assimilés au bruit, ou a I’existence d’anomalies dans I’image traitée
(West-Concord, Lena, Pepper, etc.), ce qui peut s’ajouter a la contribution du bruit,

et particulierement aux bas niveaux.
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Notre approche surpasse également les autres alternatives, largement adoptéees
dans la littérature des contourlets, et particulierement la plus fameuse d’entre elles qui
adopte I'estimateur MAD a travers toutes les sous-bandes détail. En effet, une amélioration
atteignant, voire excédant, les 1dB de PSNR et 0,5% de corrélation est marquée pour tous

les niveaux simulés du bruit additif.

Figure 4.3. Image satellitaire nette de la ville de West-Concord.
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Afin de renforcer les hautes performances de notre nouvelle approche, présentées
numeriquement dans les Tableaux 4.1 et 4.2, nous avons également opté pour une deuxiéme
alternative d’évaluation et de comparaison : le critere visuel. Ce dernier est basé,

directement, sur I’analyse de la perception visuelle des images traitées.

Figure 4.4. Image satellitaire bruitée de la ville de West-Concord a ¢ = 40.
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Les Figures 4.3~4.8 montrent, respectivement : I'image satellitaire nette de la ville
de West-Concord, I'image bruitée a (on = 40), et les images résultantes des différents

arrangements de dé-bruitage, adoptés dans cette présente comparaison.

A partir de ces figures, nous avons constaté que, compétitivement a l'approche
hybride tirant le niveau du bruit additif via l'estimateur de Donoho, notre nouvel
arrangement surpasse pratiquement la plupart des méthodes comparées lors de ce présent
travail. En effet, il a bien réussi a assurer, simultanément, une véritable suppression

du bruit additif, ainsi que la préservation quasi-optimale de ses bords et ses fins détails.

. 4
. 3

Figure 4.5. L’ image satellitaire dé-bruitée, basée sur I’estimation MAD (e*%) & NSP.
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En revanche, bien que la perception visuelle de la Figure 4.6 s'avéere relativement
plaisante, I'application de I’estimateur de la médiane MAD a chaque sous-bande détail
induit, effectivement, & une perte non négligeable des bords et des détails de ’image dé-
bruitée. De telles pertes sont dues, principalement, aux surestimations du niveau de bruit
présent dans ces présentes sous-bandes. Par conséquent, il se produit le phénoméne de

lissage de I’image traitée, ainsi que la production de quelques artefacts le long de celle-ci.

Figure 4.6. L’image satellitaire dé-bruitée, basée sur 1’estimation MAD (i, j).

106



CHAPITRE 4 DE-BRUITAGE D'IMAGES SATELLITES

En outre, la dégradation exponentielle de I’estimation du niveau de bruit additif,
a travers les différentes échelles, induit a une persistance, notablement, considérable
du bruit dans I'image traitée. Ceci est bien apparent dans la Figure 4.5. Cette persistance
peut étre, avantageusement, justifiée par la faiblesse du niveau de bruit estimé, et par

conséquent celle de la valeur du seuil aux échelles grossiéres (coarse scales).

Figure 4.7. L’image dé-bruitée, basée sur I’estimation hybride (2D-DWT & Monte Carlo).
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Finalement, vu que le colt élevé de la technique de Monte Carlo (algorithme
répétitif) représente, initialement, 1’'une des contraintes rencontrées lors de notre présent
travail, ceci est, finalement, bien compensé par I'adoption du DFB maximalement décimé a

I'étape directionnelle au lieu du redondant NSDFB, avant d’ouvrir le champ pour d’autres

solutions plus pertinentes dans de prochains travaux.

Figure 4.8. L’image satellitaire dé-bruitée, basée sur notre nouvel estimateur.
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4.5. Conclusion

Lors de ce dernier chapitre, nous nous sommes consacrés, principalement,
a I’évaluation des performances de notre nouvel estimateur, du niveau de bruit additif
Gaussien, proposé précédemment dans le troisieme chapitre. Nous I’avons examiné dans
I’'une de ses applications fondamentales : le dé-bruitage d’image (satellitaire) a base

de seuillage dans le domaine des contourlets (DNSPFB).

Au début de ce chapitre, nous avons introduit quelques aspects de base relatifs aux
principes et mécanismes d’acquisition des images satellitaires. Puis, une breve discussion
est entamée sur I’importance de ces images, avant de passer, ultérieurement, a la citation
de leurs limites et anomalies. Dés I’accomplissement de cette discussion, il s’est manifesté
que la correction et la restauration de ces images sont tres indispensables avant tout

traitement postérieur.

Les résultats obtenus lors de ces corrections sont, en fait, tres satisfaisants.
En effet, ils sont marqués par de tres hautes performances, quantitativement (PSNR
et corrélation) et qualitativement (perception visuelle). Celles-ci ont été atteintes grace
a une multitude de facteurs et de circonstances, a savoir: la nature sélective
de la construction adoptée (DNSPFB), ’efficacité de 1’estimateur utilisé, le rendement

extraordinaire du rétrécissement BayesShrink (BS) dans de tels problémes, etc.
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CONCLUSION

Au cours de la réalisation des différentes parties de ce présent travail, nous avons
avantageusement réussi a remplir notre cahier de charges posé au début de cette these.
Principalement, nous avons ciblé 1’exploitation de la merveilleuse transformée
des contourlets, définie comme alternative rénovee des ondelettes bidimensionnelles, dans

le perfectionnement des questions liées a la restauration d’images a base de seuillage.

Comme largement adopté par la communauté du traitement d’images,
les performances des opérations de seuillage sont, pratiqguement et principalement, basées
sur la qualité de I’estimation du niveau de bruit contaminant I’image d’intérét. Cependant,
d’apres nos propres connaissances et notre recherche bibliographique, cette question n’est
pas abordée dans la littérature des contourlets. En effet, les différentes solutions adoptées se
sont orientées, genéralement, vers d’autres domaines, ou vers la projection directe

des approches classiques comme la MAD.

Par conséquent, nous nous sommes sérieusement conduits, dans la présente these,
a prendre en compte cette notable question. En effet, nous avons proposé un nouvel

arrangement, trés puissant, basé sur I’estimateur de la médiane. Ce nouvel estimateur
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a permis de bien estimer le niveau du bruit additif Gaussien, contaminant n’importe quelle
image naturelle, grace a sa simplicité, flexibilité et maniabilité. Notre estimateur est, ainsi,
valable pour tout traitement, & base des constructions multi-résolution, adoptant la structure
pyramidale NSP comme étage multi-échelle (NSP, NSCT, DNSPFB).

Cependant, vu que les constructions des contourlets sont non-orthogonales,
le niveau de bruit additif varie, donc, d’une sous-bande détail a une autre. Par conséquent,
nous avons adopté la fameuse technique de Monte-Carlo pour bien estimer la contribution
individuelle du bruit, dans chaque sous-bande détail, a travers les différentes échelles

et directions de la construction adoptee.

Pour des raisons pratiques de temps et de complexité d’implémentation, Nous avons,
ainsi, bien pris en considération le probleme de la haute redondance des constructions non-
décimées des contourlets (NSCT). En effet, nous avons proposé et adopté une nouvelle
variante, basée sur la modification de 1’étage directionnel redondant (NSDFB) de la NSCT
par un simple DFB maximalement décimé. Cette nouvelle construction, DNSPFB, a marqué,
quasiment, les mémes performances de NSCT, avec codts et complexité de calculs moins

élevés.

Afin de bien valider les performances pratiques de notre nouvelle proposition, son
examen dans 'une de ses applications fondamentales est correctement accompli. Il
s’agissait, en fait, du dé-bruitage d’images a base de seuillage, ou I’application est réservée
a une image satellitaire d’une zone urbaine. Dés lors, nous avons constaté de notables

améliorations de notre approche par rapport a ses contreparties de I’état de I’art.

Finalement, en dépit du travail accompli dans cette présente these, il en reste,
effectivement, une série de travaux et de taches qui permettent d’améliorer le rendement

et I’efficacité de nos propositions. Il s’agit, donc, de :
» Adopter une alternative automatique a la classification des images naturelles, ce qui va
nous permettre d’automatiser, relativement, notre nouvel estimateur du niveau de bruit.

» Automatiser, totalement, notre estimateur proposé par 1’adaptation de ses parametres

a I’image d’intérét indépendamment d’aucune classification des images naturelles.

> Etendre la validité de notre estimateur aux images en couleur (RGB) et aux autres types
du bruit.
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> Developper une alternative, trés puissante et moins couteuse, a la technique de Monte-
Carlo, pour I’estimation des niveaux partiels du bruit a travers les différentes sous-bandes
détails des constructions en contourlets. Ceci peut étre accompli via I’exploitation directe
des filtres equivalents totaux menant a chaque sous-bande détail.

> Exploiter les hautes performances de I’estimation du niveau de bruit dans les images
de typel, via notre nouvelle approche, pour perfectionner le traitement des images
médicales (images radio par exemple).

» Tirer profit des avantages de notre nouvel estimateur dans le perfectionnement

des meilleures approches de restauration d’images, a I’instar du fameux BM3D.
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ANNEXE &
CLASSIFICATION DES IMAGES NATURELLES

Images de typel:

122




ANNEXES

Images de type2a:
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Images de type2b:
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Images de type3b:

Images de type4:
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ANNEXES

ANNEXE B

SPECTRE ELECTROMAGNETIQUE 67]
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ANNEXES

ANNEXE C
L’ALGORITHME DE MONTE-CARLO (MATLAB)

function y = noise coef (Nrows, Ncols, pfilt, dfilt, nlevs)

o°

o\

Cette fonction permet de calculer la contribution du bruit additif de
variance ‘sigma’ a travers les différentes sous-bandes détail de la
décomposition multi-résolution DNSPFR.

o o o©

oo

Variables d’entrée:

% Nrows : nombre de lignes de 1’image a traiter.

% Ncols : nombre de colonnes de 1’image a traiter.

% pfilt : filtre a utiliser pour la décomposition pyramidale NSP.

% dfilt : filtre & utiliser pour la décomposition directionnelle DFB

o\°

nlevs : vecteur contenant les niveaux de décomposions DFB a chaque
échelle détail.

o oo

o

Variables de sortie:

% y : coefficients de la décomposition DNSPEB.

Niter = 10;

for k =1 length (nlevs) % nombre de décompositions NSP.
y{k} = 0;

end

for k = 1 : Niter

n = randn (Nrows,Ncols); % générer un bruit Gaussien (Nrows x Ncols)
de moyenne 0 et de variance 1
yn = dnspdec(n, nlevs, dfilt, pfilt);

o

for i = 1 : length(nlevs)% 1’indice de 1’échelle
a = 2% (nlevs(i));
for j =1 : a % 1l’indice de la direction
var_hi{i} (j) = std(yn{i+1}{Jj}(:));
end
end

for p = 1 : length(nlevs)
vip} = y{p} + var_hi{p}/Niter;
end
end

oe

la valeur finale du bruit additif intervenant a chaque sous-bande

o

détail (m,n) est donné par

*

oo

sigma mn = sigma y{m} (n)
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