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Summary :

Images have an important place in the modern world. They are in the first place necessarily
integrated into our organic life; blur images occupy a large center in image processing many
researchers are finding solutions in this area to eliminate blur, improve images to see better
image quality, and access image information.

Through the end of study project, we will present in the first part some methods of
deconvolution in the form of a very practical utility to facilitate the task for researchers and
future students in the field. In addition to a second part in our approach that was dedicated for
a concrete application of this concept by using a toolbox for the segmentation of the blur
compared to the image and then use this mask to correct and reverse the pace blurred through
for example a photographic image wrongly taken.

This end of study project really represents a very modest platform for the processing of digital
images in the field of debluring while hoping that this application will be enriched by other
treatment approaches.



Résumé:

Les images occupent une place importante dans le monde moderne. Ils sont en premier lieu
nécessairement intégrés a notre vie organique ; Les images floues occupent une place centrale
dans le traitement des images. De nombreux chercheurs ont trouvé des solutions dans ce
domaine pour éliminer le flou, améliorer les images afin d'obtenir une meilleure qualité d'image
et accéder aux informations relatives a I'image.

Dans le cadre du projet de fin d’étude, nous présenterons dans une premiére partie quelques
méthodes de déconvolution sous la forme d’un utilitaire tres pratique pour faciliter la tache des
chercheurs et des futurs étudiants du domaine. En plus d’une deuxiéme partie de notre approche
qui était dédiée a une application concréte de ce concept en utilisant une boite a outils pour la
segmentation du flou par rapport a I’image, puis en utilisant ce masque pour corriger et inverser
le flou.

Ce projet de fin d’étude représente en réalité une plate-forme trés modeste pour le traitement
des images numériques dans le domaine du debluring, tout en espérant que cette application
sera enrichie par d’autres approches de traitement.
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Introduction général

Introduction général

Il est évident que les images ont une place importante dans le monde moderne. Elles sont en
premier lieu forcement intégrées a notre vie organique (la perception visuelle chez les étres
humains). Elles interviennent beaucoup dans notre vie quotidienne (téléphone, vidéo, jeux,
TV, magazines ...) ; personnelle (images médicales, images biologiques, photographies, ...) ;
professionnelle (bureautique, télésurveillance, visioconférence, vision industrielle, ...).
L’évolution continue dans le domaine informatique a énormément contribué au
développement du domaine de traitement d’images, en bénéficiant de la grande augmentation
de la puissance de calcul des nouveaux ordinateurs. Le traitement d’images qui est devenu
une néecessité dans quasiment tous les aspects de la vie ou on a recherché de maniére
automatique de I’information dans des images ; les images floues occupent un grand centre
dans traitement d’image, plusieurs chercheurs trouvent les solutions dans ce domaine pour
éliminer le floue, améliorer les images pour voir une meilleure qualité d’image et pour
accéder aux informations de I’image.

Toutefois, I'exploitation des données dans les images floues nécessite une combinaison de
prétraitement et de traitement d'informations brutes, afin d'exploiter les données et les objectifs.

Les problématiques abordées lors de ce mémoire sont les suivantes : déconvolution automatique
d’une image floue, cette image contient le flou en avant ou arriére-plan.

A travers projet de fin d’étude nous allons présenté en premiere partie quelques méthodes de
deconvolution sous forme d’un utilitaire trés pratique afin de faciliter la tAiche pour les
chercheurs et futurs étudiants en la matic¢re. En plus d’une deuxiéme partie dans notre
approche qui a été dédié pour une application concréte de cette notion en utilisant un toolbox
destiné a la segmentation du floue par rapport a ’image pour ensuite utiliser ce masque afin
de corriger et inverser I’allure du floue a travers par exemple une image photographique
mauvaisement prise.

Enfin ce mémoire se présente sous la décomposition suivante :

Le premier chapitre est consacré pour introduire au lecteur les notions de bases de 1’image
numérique.

Le deuxiéme chapitre est d’expliquer le floue et leur type ainsi que la déconvolution tout en
citant les techniques les plus répandus dans le domaine en question.

Le troisieme chapitre comprenant les travaux scientifiques les plus récents dans ce domaine.

Enfin on termine notre synthése par un quatriéme chapitre qui sera consacré a la description
de notre application développée sous 1’environnement MATLAB ainsi que sa modélisation et
conception. En plus une partie sera destinée a quelques tests réalisés sur I’approche proposée.
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Introduction

L'image est partout. Elle est maintenant un des outils d'investigation les plus prisés de la
recherche scientifique et technique. Son apport didactique, complémentaire au dialogue
textuel et son caractere pluridisciplinaire ne sont en effet plus a démontrer.

Le traitement d’image est une discipline relativement jeune en pleine expansion donnant ainsi
lieu chaque année a une multitude de travaux académiques, technologiques et industriels.

Par traitement d’image, on désigne I’ensemble des opérations appliquées sur les images
numériques transformant une image en une autre, ou en une primitive formelle.

Nous allons exposer dans ce chapitre certains concepts de base ¢lémentaires s’accordant au
domaine de I’imagerie, images, et du traitement d’images.

1. Définition d’une image numérique :

Une image numérique est définie comme un signal fini bidimensionnel échantillonné a valeurs
quantifiees dans un certain espace de couleurs. Elle est constituée de points (pixels).
Autrement dit, une image est une matrice MxN de valeurs entiéres prises sur un
intervalle borné [0,Ng] ou Ng est la valeur maximale du niveau de gris[1].

P
Largc ur Indice de

0= ; »-
i colonne

ERCERCEEEN AeEE
EEEEEEEEEEEEEEE
EEEEREREER ===

Hauteur lE@:i Le pixel [i,j]
"

EEDEEDEEEECEDDE o

IEENEEEEEEEEETE I[ij] =N
' IEEEDEEEEEEDEEEE \HH
Indice de Va l eur

ligne

Niveau de gris

Figure 1 : image numérique |
2. Représentation des images

A. Image binaire :
Dans une image binaire, les pixels sont representés par deux états logiques O (noir) et
1 (blanc). C’est un codage de I’image sur 1 bit.

B. Image a niveaux de gris (intensitt ou luminance)
Chaque pixel est codé sur N bits, ce qui lui confere des valeurs entiéres comprises entre
0 (noir) et 2N-1 (blanc). Et plus encore (image indexée, image 3D, image réelle,...).

3
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C. Image couleur :
Une image couleur correspond a la synthése additive de 3 images, rouge, vert et bleu.
Chaque pixel est donc codé sur 3xN bits.

Images en niveaux de gris Images binaires Images couleurs
I(x,y) € [0..255] I(x,y) € {0, 1} Ir(x,y) 5 Ic(x,y) 5 In(x,y)

3. Systéme de traitement d’image :

Un systeme de traitement d’image est une chaine de quatre étapes : l’acquisition, le
prétraitement, 1’analyse d’image et ’interprétation.

a. L’acquisition :

L’acquisition est la premiére étape dans la chaine du traitement d’images. Son role est
I’acquisition et la numérisation de I’image 1’en convertir d’une image analogique a une image
numérique lisible et manipulable par 1’ordinateur.

- L’échantillonnage :

L’échantillonnage consiste la discrétisation de coordonnées de I’image réelle. Son résultat est
un plan a points discrets, ces points constituent 1’ensemble des éléments composant 1’image
numeérique (pixels).

- La quantification :

La quantification consiste la discrétisation d’intensités de 1’image réelle. Son résultat est un
intervalle de valeurs entieres qui peut prendre un pixel. Ces valeurs définissent la nuance des
niveaux de gris ou bien les niveaux de couleurs qui peuvent €tre prises par un pixel de I’image.

b. Prétraitement :
Le prétraitement est I’ensemble des opérations visant a améliorer les caractéristiques de I’image
en vue d’un traitement postérieur.

a. Analyse d’image :
L’étape d’analyse d’image a pour but d'extraire des informations qualitatives ou quantitatives
a partir d'une image ou d'un ensemble d'images.

b. Interprétation :
L’interprétation est I’étape finale du procédé de traitement d’image. Elle consiste a tirer des
résultats a partir de 1’étape précédente (analyse d’image). Une bonne interprétation requiert
généralement des connaissances a priori sur le contenu de I’image, la structure des objets et la
relation qui existe entre eux. [2]

4
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4. Caractéristiques d'une image numeérique :

L'image est un ensemble structuré dinformations  caractérisées par les
parametres suivants : [3]

e Dimension
Cest la taille de [Ilimage. Cette derniere se présente sous forme de
matrice dont les éléments sont des valeurs numériques représentatives des
intensités lumineuses (pixels). Le nombre de lignes de cette matrice
multiplié par le nombre de colonnes nous donne le nombre total de pixels
dans une image

e Résolution
C'est la clarté ou la finesse de détails atteinte par un moniteur ou une
imprimante dans la production d'images. Sur les moniteurs d'ordinateurs, la
résolution est exprimée en nombre de pixels par unité de mesure (pouce ou
centimetre).

e Bruit

Le bruit dans les images peut étre appelé changement indésirable d'informations de
couleur et de luminosité. Cela peut étre visuel car les images contiennent des grains. Il
existe différentes sources de bruit d'image. Il peut étre généré au moment de prendre
une image avec l'appareil photo ou pendant le transport. Les pixels d’une image
bruyante apparaissent avec un taux d’intensité différent du taux d’intensité réel.
Plusieurs mécanismes d’élimination du bruit utiles a la réduction de différents styles de
bruit reposent sur I’exigence.

Les techniques couramment utilisées dans le traitement d'images pour le bruit sont :

» Le bruit impulsionnel (Salt and Pepper) : Le bruit « Poivre et sel » ou bruit
impulsionnel est un bruit qui assigne a un certain nombre de pixels de I’image
une valeur 0 ou 255 aléatoirement. Ce bruit est di soit & des erreurs de
transmission de données, soit a la défaillance d’éléments de capteur, soit a la
présence de particules fines sur le capteur d’images.

a) Image original b) bruit Salt and Pepper de 10%

Figure 2 : image original, image bruitée avec un bruit poivre et sel de 10%

5
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» le bruit gaussien : Le modéle standard de bruit d’amplificateur est additif,
gaussien, indépendant de chaque pixel et indépendant de I’intensité du signal.

Dans les caméras couleur ou I’amplification est plus utilisée dans le canal de
couleur bleu que dans le canal vert ou rouge, il peut y avoir plus de bruit dans le
canal. canal bleu. Le bruit d'amplificateur est une partie importante du "bruit de
lecture” d'un capteur d'image, c'est-a-dire du niveau de bruit constant dans les
zones sombres de I'image.

Figure3 : 4 gauche ['image aérienne originale, a droite l’'image bruitée avec un bruit
gaussien.

» Bruit Poisson : Le bruit de Poisson ou bruit de tir est un type de bruit
électronique qui se produit lorsque le nombre fini de particules transportant de
I'énergie, telles que des électrons dans un circuit électronique ou des photons
dans un dispositif optique, est suffisamment petit pour générer des fluctuations
statistiques détectables dans une mesure.

Histogramme

L'histogramme des niveaux de gris ou des couleurs dune image est une
fonction qui donne la fréquence d'apparition de chaque niveau de gris
(couleur) dans I'image.

Contours

Les contours représentent la frontiere entre les objets de I'image, ou la
limite entre deux pixels dont les niveaux de gris représentent une différence
significative. Les textures décrivent la structure de ceux-ci. L'extraction de
contour consiste a identifier dans Il'image les points qui séparent deux
textures différentes.

Luminance

C'est le degré de luminosité des points de I'image.
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o Contraste
Cest l'opposition marquée entre deux régions dune image, plus
précisement entre les régions sombres et les régions claires de cette image.

5. Techniques de traitement d’images :

A. Squelettisation [4]
La squelettisation donne une représentation compacte des objets, méme dans le cas de formes
et de topologies complexes. En dimension 2, les squelettes représentent des lignes inter
connectées au centre d’un objet, comme le montre la figure (Figure 3).

Figure 4 : Exemple squelettisation.

Ils sont trés utilisés en analyse d’image et reconnaissance de forme, car ils permettent de décrire
synthétiquement non seulement la forme, mais aussi certaines propriétés mathématiques des
objets, comme par exemple la longueur ou la surface. lls sont par ailleurs utilisés en
compression d’image car ils décrivent les objets de fagon compacte.

B. Filtrage :

Le filtrage dans le traitement d’image est un processus qui permet de nettoyer les apparences et
permet de mettre en surbrillance sélective des informations spécifiques. Un certain nombre de
techniques sont disponibles et les meilleures options peuvent dépendre de 1’image et comment
elles seront utilisées. Le traitement d’image analogique et numérique peut nécessiter un filtrage
pour produire un résultat final utilisable et attrayant.
Cela peut étre une partie courante du processus d’édition utilisé pour préparer les images a
distribuer.

Pourquoi filtrer
Le filtrage d’une image est effectué pour assurer certaines fonctionnalités qui incluent :

e Eliminer ou réduire le bruit dans une image.
e Détecter les bords d’une image.
e Convolution entre une image et un filtre.

Les filtres peuvent étre séparés en deux catégories, filtres linéaires et non linéaires.

1. Filtres linéaires :
Un filtre linéaire transforme un ensemble de données d'entrée en un ensemble de données
de sortie selon une opération mathématique appelée convolution. Il permet pour chaque pixel
7
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de la zone a laquelle il s'applique, de modifier sa valeur en fonction des valeurs des pixels
avoisinants.
Il existe plusieurs filtres linéaires, nous allons présenter quelques-uns :

a. Les filtres passe-bas (lissage)

Consistent a atténuer les pixels de I'image ayant une fréquence haute (pixels foncés). Ce
type de filtrage est généeralement utilisé pour atténuer le bruit de I'image, c'est la raison pour
laquelle on parle habituellement de lissage.
Les filtres moyens sont des types de filtres passe-bas dont le principe est de faire la
moyenne des valeurs des pixels avoisinants. Le résultat de ce filtre est une image plus floue.

1 |1 1
1 |4 1

Masque de convolution passe-bas.

b. Les filtres passe-haut (accentuation)

A l'inverse des filtres passe-bas, les filtres passe-haut atténuent les pixels de basse fréquence de
I'image et permettent notamment d'accentuer les détails et le contraste, c'est la raison pour
laquelle le terme de "filtre d'accentuation™ est parfois utilise.

0

-1

0

-1

5

-1

0

-1

0

Masque de convolution passe-haut.

c. Filtre Gaussien

Le filtre Gaussien est un filtre isotrope spécial avec des propriétés mathématiques bien
precises. La fonction gaussienne () est souvent utilisée dans les distributions statistiques.
Dans le traitement d’images, on traite des données a deux dimensions ( ), on introduit
alors une fonction gaussienne a deux dimensions :
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1 x2+y?2
G(X,y) = Ee 202

Etant données que les images numériques sont composées de valeurs discrétes, le noyau
gaussien sera composé aussi de valeurs discrétes :

r ]2 ] 1
1 Y
- 2 [ 4 | 2
I [ 2 | 1

(a) (b)

Figure 5 : Résultat du filtrage de ['image améliorée
(@) : image améliorée du canal vert ; (b) : le filtrage par la gaussienne de I’image (a).

D’apres les résultats obtenus, on ne constate que le filtre de gauss permis d’atténuer le bruit
mais ajouter un effet de flou.

d. Filtre moyenneur

Appelé également mean filtering, averaging ou Box filtering. Son principe est trés simple : un pixel est
remplacé par la moyenne de lui-méme et de ses voisins. C’est dans la définition du voisinage que les
filtres vont différer. Le filtre moyenneur est un filtre passe bas permettant ainsi d’éliminer les hautes
fréquences, correspondantes au bruit. Son inconvénient est qu’il élimine également les hautes fréquences
correspondantes aux détails de ’image : il rend ainsi I’'image moins bruitée mais plus floue.

1 1 1
1/9 *
1 1 1
1 1 1
Masque de type 3*3
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2. Filtres non linéaires
IIs sont congus pour régler les problemes des filtre linéaires, surtout ce qui concerne la
mauvaise conservation des contours. Leur principe est le méme que les filtres linéaires, il s’agit
toujours de remplacer la valeur de chaque pixel par la valeur d’une fonction calculée dans son
voisinage. La différence est que cette fonction n’est plus linéaire mais une fonction quelconque.
Les filtres non linéaires les plus connus sont :

a. Le filtre médian

Le filtre médian appartient a la famille des filtres d’ordre. Les filtres d'ordre procédent en
remplacant la valeur de chaque pixel par la valeur du pixel qui occupe un certain rang lorsqu'on
trie les valeurs des pixels rencontrés dans un certain voisinage de ce pixel.
La valeur du pixel central est remplacée par la valeur médiane de tous les pixels de la
fenétre d'analyse centrée sur ce pixel. Le filtrage médian est trés robuste a différents types de
bruit.

36 [28 |12 36 |28 |12
89 |71 |20 >| 8932 |20
45 132 |17 45 132 |17

12 |17 20 |28 |32 |36 |45 71 | 89

Figure 6 : Principe du filtre médian

Ce filtre - non linéaire - permet d'éliminer des pixels isolés ou les trainées fines noyées
dans des zones assez homogénes

b. Le filtre maximum

On applique le méme traitement que celui du filtre médian mais la valeur du pixel du
centre va étre remplacée par le maximum.

c. Le filtre minimum

On applique le méme traitement que celui du filtre médian mais, cette fois, la valeur du
pixel du centre va étre remplacée par le minimum.

C. Détection de contour
Le but de la détection de contours est de repérer les points d'une image numérique qui
correspondent a un changement brutal de I'intensité lumineuse. La détection des contours d'une
image réduit de maniére significative la quantité de données et élimine les informations qu'on
peut juger moins pertinentes, tout en préservant les propriétés structurelles importantes de
I'image. Le tableau illustre les différents types de masques de convolution utilisables pour
I’obtention du contour d’une image :

10
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Type de masque

Gardien partiels

Extraction de
I’amplitude

Extraction de la
direction

Masque de robert

Gardien selon x

-1 0

0 1

Gardien selony

0 -1

1 0

G1; G2
Substitutions

du pixel
supérieur gauche

A=VG1*+G7?

TC G1
=-— + —
6=, + arctan (GZ)

Masque de sobel

Gardien selon x

1 0 -1

2 0 -2

1 0 -1

Gardien selon y

1 2 1

0 0 0

-1 -2 -1

G1; G2

A=VGE+Gy?

g=arctan (%)

Masque de prewitt

Gardien selon x

1 0 -1

1 0 -1

1 0 -1

Gardien selon

y
1 1 1
0 0 0

-1 -1 -1

G1; G2

A:\/GX2+Gy2

f=arctan (%)

Masque Laplacien

1 1 1

1 -8 1

1 1 1

IL]

Tableau 1 : Les différents types de masques de convolution utilisée pour la détection du conteur

.
d’une image

11
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Figure 7 : Détection des contours d’une image par convolution de type Sobel.

Figure 8 : Détection des contours d’une image par convolution de type Laplacien.

D. Interpolation :
Interpolation est (en traitement des images) le calcule d’un pixel en fonction de ses pixels
voisins. Cette technique est utilisée lors d’une transformation d’image avec perte.

E. Objet de haut niveau (classification) :
Classification d'images est une tache treés courante. Pour pouvoir utiliser les images pour la
cartographie ou pour des analyses complémentaires, il est souvent important de traduire
I'information de fréquence contenue dans les images en information thématique portant sur
I'occupation du sol ou la couverture végétale. Vous avez généralement le choix entre deux
approches : la classification supervisée et non-supervisee.

12
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F. Segmentation :
La segmentation est un traitement bas-niveau qui consiste a découper I’image en
déférentes régions et/ou contours. A pour but d’extraire les entités d’une image pour y
appliquer un traitement spécifique et pour interpréter le contenu de I’image.

- Objectifs de la segmentation

L’extraction d’¢éléments et d’informations qualitatives de I’image.

- Fournir des régions homogénes

- Localiser les contours de région.

- Fournir une description de haut niveau : représentation par un graphe dont les nceuds sont
des régions, chaque région est connectée a ses voisines et chaque région porte une étiquette
qui donne des informations comme la taille, la couleur, la forme,...

- Réduire le bruit.

Figure 9 : Segmentation d'une image

» Larégion :
Une région est un ensemble de pixels connexes ayant des propriétés communes qui les
différencient des pixels des régions voisines.

» Le contour :
Un contour est une variation brusque d’intensité ; on dit qu’un contour est équivalent
a une région s’il est connexe et fermé.

13
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APPROCHE APPROCHE
" REGIONS” * CONTOURS"™

Figurel0 : Segmentation, approche régions et I'approche contour

Conclusion :

Dans ce chapitre nous avons présentés des outils de traitement d’image et des méthodes pour
l'amélioration d'image rétinienne afin d’obtenir une image de meilleur qualité visuelle. Ces
méthodes sont simples et efficaces pour analyser les images rétiniennes.

14



Chapitre 11

Déconvolution



Chapitre 11 déconvolution

Introduction

Les images prises par une caméra souffrent en général d'un certain niveau de représentation
dégradée de I'objet d'origine au cours du processus de formation de I'image. Le flou est un
artéfact indésirable commun associé a la formation d'images. Le flou est un processus
déterministe, qui peut survenir pour diverses raisons, telles que le mouvement des distorsions
atmosphériques, les aberrations optiques, le mouvement, etc.

Dans ce chapitre on présente le concept des images floues et les techniques de déconvolution.

1. Image floues
Le flou est une zone d'image floue provoquée par les mouvements de I'appareil photo ou du
sujet, par une mise au point imprécise ou par l'utilisation d'une ouverture donnant une faible
profondeur de champ. Les effets de flou sont des filtres qui adoucissent les transitions et
réduisent le contraste en calculant la moyenne des pixels situés a c6té des contours nets des
lignes et des zones définies présentant une transition de couleur significative.

A

Figure 11 : image floue

A. Raison de flou

Les raisons de flou d'une image sont les suivantes :

e Un mouvement au moment de la procédure de capture d'image utilisant I'appareil photo
ou une durée de divulgation allongée est appliquée lors de la capture d'image.

e Objets flous, utilisant un objectif grand angle, des perturbations environnementales ou
une durée d'exposition minime réduisant le nombre de photons capturés.

o Déformation optique étalée en microscopie confocale.

B. Types de flou
Pour mieux comprendre le flou de I'image, une connaissance plus approfondie des différentes
raisons du flou est nécessaire.

1. Flou moyen : le flou moyen peut étre disperseé dans les deux sens (horizontal, vertical).
Le filtre moyen supprime ce type de flou et est utile lorsque le bruit affecte I’ensemble
de I’image.

2. Flou gaussien : Flou simule par la fonction gaussienne. Ce type de flou est
impénetrable au centre et les flous sur les bords des flancs.
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Floue gaussien en principe permet de calculer la moyenne pondérée des valeurs du
voisinage. Les pixels du voisinage qui sont proches du pixel central et qui ont un poids
plus fort.

Coefficients du noyau gaussien : Ai,j=exp(—(i2+j2)/262).

3. Flou de mouvement linéaire : le flou de mouvement se produit en raison du
mouvement comparatif entre la cameéra et la scéne. Les effets de flou de mouvement
peuvent étre simulés dans une image en utilisant un filtre de mouvement dans une
direction spécifique, puis l'image résultante semblera bouger, et son modéle
mathématique est le suivant :

1 x M
h(x7y;|\/|,(z)):{ﬁ, tan @ Z—; ,;Zwlxz +}72 )

0 sinon
Ou M et @ représentent respectivement la longueur du mouvement et son orientation.
4. Flou atmosphérique : Cela se produit généralement dans les domaines de la
télédétection ou de l'exploration spatiale. En raison du mouvement irrégulier des
molécules atmosphériques, qui ont une pression, une vitesse et une chaleur inégales
dans différentes positions de I'air, il en résulte une mauvaise influence sur les
caractéristiques de propagation de la lumiére. En général, il est toujours modélisé par

un filtre passe-bas gaussien et est également appelé flou gaussien.

1 x2+y?
hx,y;o)==exp(-— ) ()
Ou o indique le degré de flou. Il convient de noter que depuis (2) est un filtre a réponse
impulsionnelle infinie (IIR), une troncature et une normalisation appropriées sont

nécessaires dans les applications pratiques.

5. Flou de focus :
C'est l'ubiquité lorsqu'un appareil photo prend des scenes naturelles en images 2D,
L’ouverture de I’appareil photo étant circulaire, un filtre passe-bas idéal peut le

modéliser
12 2 2
h(x,y; R>={nRz x*+y* <R
0 sinon
Ou R est le rayon qui indique I'étendue du flou.

(3)
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2. Modele de déconvolution
Image floue basée sur le modéle de dégradation. Selon le modéle de dégradation représenté par
la figure 1, I'image d'origine convolera avec une fonction dégradée, c'est-a-dire une fonction
d'étalement de point utilisant un opérateur de convolution qui fonctionne comme un opérateur
de multiplication. Ensuite, nous obtenons une image dégradée ou une image floue. Le bruit est
également présent dans I'image dégradée.

K(x,y) J(x,y)

Image réelle Image floue

N(x,y) noise

Figure 12 : Modele de dégradation de I'image
L'image floue peut étre représentée par I'équation suivante basée sur le modele de dégradation :
IX, Y)=M(X, y)*K(x, y) +N(x,y)  (4)

Telle que, j (X, y) est une image dégradeée, k (X, y) représente I'image d'origine non corrigée, m
(x, y) représente le noyau flou qui a provoqué la dégradation, n (X, y) représente le bruit.

Représentation d'image de I'équation montrant comment une image devient floue :

Image originale PSF Image floue

Figurel3 : Processus montrant comment une image devient floue

Avec :
*: convolution

PSF : La fonction d'étalement du point (point spread function)
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Technique de
déconvolution

d’image
déconvolution déconvolution
Non aveugle Aveugle
Filtre Wiener Filtre Lucy Filtre Régularisé Filtre Blind

Richardson

Figure 14 : Classification des techniques d’image déconvolution

1. Techniques de déconvolution

11 existe différentes techniques de suppression d’images dans le traitement des images. Parmi
lesquelles quatre techniques de base sont classées comme :

A. Déconvolution non aveugle
Dans cette technigue, nous avons besoin des connaissances préalables sur les parameétres du
noyau flou (PSF) pour effectuer la déconvolution.

e Déconvolution : PSF Connu

Les évaluations de performances de l'opération de suppression de flou avec une PSF connue
peuvent étre mises en ceuvre dans deux cas: le premier cas a une quantité connue de flou, mais
aucun bruit n'a été ajouté a une image, et le second cas est une quantité connue de flou et de
bruit qui s'ajoute a I'image, puis I'image a été filtrée pour éliminer cette quantité connue de flou
et de bruit a I'aide des méthodes de brouillage de Wiener, régularisées et Lucy Richardson. Dans
le premier cas, les techniques régularisées et de Wiener ont donné les meilleurs résultats, mais
il était surprenant que la technique de Lucy Richardson ait produit les plus mauvais résultats
dans ce cas.
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(a) Blurring mmage R=50 (b) Wiener Filter

(¢) Regularized Filter (d)Lucy Richardson

Figure 15 : déconvolution avec PSF connu.
e Déconvolution PSF inconnu :

Dans ce cas, appliqué avec une autre technique, on appelle technique de déconvolution en
aveugle, qui est exécutée apres l'estimation de la PSF, le nombre d'itérations et le seuil de poids
de celle-ci. Aprés de nombreuses expeériences, il s'est avéré que le seuil de poids devait étre
défini entre 0,10 et 0,25, la taille de la matrice PSF devait étre définie sur 13x13 et le nombre
d'itérations devait étre un nombre supérieur a 30.

Figure 16 : déconvolution avec PSF inconnu.

e Déconvolution utilisant le filtre de Wiener :

Est une opération mathématique appliquant un filtre de Wiener pour éliminer ou atténuer une
partie des bruits dans un signal. Elle opére dans le domaine fréquentiel en essayant de minimiser
I'impact du bruit 1a ou le rapport signal/bruit est mauvais. Cette méthode convient non
seulement au son, mais aux images, car le spectre de fréquence de la plupart des images
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visuelles est souvent bien conditionné et peut étre estimé facilement. Elle tient son nom du
mathématicien Norbert Wiener. le filtrage de WIENER ne permet que de restaurer des images
qui ont été degradées par l'ajout d'un bruit aléatoire. Nous allons voir qu'il est possible de
combiner le filtrage de WIENER avec un procédé de déconvolution. Considérons le schéma de
la figure 17. Comme pour le filtrage de WIENER, nous allons réaliser le raisonnement pour le
cas a une dimension. La fonction idéale est ici dégradée par convolution avec un filtre dont la
fonction de transfert est K(f ) et par I'ajout d'un bruit n(t). La fonction dégradée est toujours
notée w(t).

f(t) w(t) 1 Y{:) o) fe(t)
| k) —»@a ) o Ho(f) |
n(t)

Figure 17 : schéma de déconvolution de Wiener

Avant d'appliquer la technique du filtrage de WIENER, il est nécessaire de réaliser la
déconvolution par un filtre dont la fonction de transfert est égal a I'inverse de la fonction de
transfert K(f ). Le filtre global de restauration est obtenu par combinaison du filtre de
déconvolution et du filtre de WIENER. Vu que le filtre de déconvolution est connu, il reste
simplement a déterminer la fonction de transfert Ho(f ) du filtre de WIENER avant de combiner
les deux filtres. Calculons-la transformée de FOURIER du signal dégrad

W(E)=K FF E)+NE) (5

Ainsi que celle du signal y(t) aprés déconvolution
V() =F(E )+ =R NG ()

Tout se passe donc comme si y(t) était le résultat d'une dégradation de la fonction f (t) par un
bruit aléatoire n'(t). La détermination du filtre de WIENER devient alors évidente :

vf(f)

RO )=Le )+ v o)

(7)

Dans le cas de signaux non-corrélés. Finalement, la fonction de transfert du filtre global de
restauration (ou de déconvolution de WIENER) est donné par :
Ho(f)

g(f )=m (8)

Application aux cas des images
La déconvolution de WIENER peut aisément étre adaptée aux cas des images a deux
dimensions. Si I’on note yf(u,v) la densité spectrale de puissance de 1’image f (X, ), yn(u,v) celle

de bruit aléatoire additionnel et K(u,v) la fonction de transfert de filtre ayant dégradé 1’image
originale, la déconvolution WIENNER se caracteérise par le filtre de déconvolution suivant :
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Image de flou de mouvement

Image originale Mouvement flou
a I’aide du filtre Wiener

Figure 18 : image déconvolue avec filtre Wiener.

e Déconvolution a I'aide d'un filtre régularisé

La restauration régularisée fournit des résultats similaires au filtrage de Wiener mais justifiés
par un point de vue trés différent. En outre, moins d'informations préalables sont nécessaires
pour appliquer la restauration régularisée. (Remarque : la fonction Image Processing Toolbox
qui implémente la restauration régularisée est appelée deconvreg).

La régularisation met en jeu deux objectifs souhaitables :

1) la proximite de I'ajustement du modele.

2) la proximité du comportement du modele par rapport a quelque chose qui serait attendu en
I'absence d'une connaissance spécifique des paramétres ou des données du modele.

Pour obtenir cette régularisation avec préservation des contours, ils ont utilisé une fonction

|non quadratique, appelée fonction de potentiel. Les propriétés des (, fonctions ont ete étudiees
dans un cadre variationnel pour préserver les discontinuités tout en interdisant 1’amplification
du bruit. Ces fonctions sont symétriques, positives, croissantes sur R+, elles sont quadratiques
pres de I’origine et ont une forme linéaire ou sous-linéaire en +oo pour préserver les contours.[5]

La solution régularisée est calculée en minimisant 1’énergie suivante :

UX)=|'Y-X |2 26+ (X) (9)
00 609-5 {0 (2229) -9 (2229} (0

ou Dx et Dy sont les opérateurs de dérivation (différences de pixels voisins) par rapport aux
colonnes et aux lignes. Les réels A et § sont les paramétres du modele de régularisation. Cela
correspond a I’estimateur du Maximum A Posteriori (MAP). La contrainte de régularisation
peut étre exprimée comme la distribution a priori de I’image inconnu.

Le terme || Y-X||? /26? correspond & la vraisemblance de X par rapport aux statistiques du bruit
gaussien stationnaire :

P(Y|X):K'1e‘||Y‘HX||2/202 (11)

L’¢énergie U(X) est minimisée dans un cadre variationnel, afin de conserver un algorithme
rapide. Cela est équivalent a maximiser la probabilité a posteriori de ’image X, dans une
approche stochastique [6]. La distribution a posteriori est donnée par 1’équation suivante en
utilisant la regle de Bayes
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PX[Y,\)=Z 1y e IYHX]12202-26() (12)

Figure 19 : Image déconvolue avec le filtre régularisé.
e Deéconvolution a I'aide de Lucy-Richardson

L' algorithme de Richardson — Lucy , également connu sous le nom de déconvolution de Lucy
— Richardson , est une procédure itérative permettant de récupérer une image sous-jacente qui
a été floue par une fonction de propagation de point connue. Il a été nommé d'aprés William
Richardson et Leon Lucy, qui I'ont décrit de maniere indépendante. [7] [8]

Lorsqu'une image est produite a I'aide d'un systeme optique et détectée a l'aide d' un film
photographique ou d'un dispositif a couplage de charge, par exemple, elle est inévitablement
floue, une source ponctuelle idéale n'apparaissant pas comme un point mais étant étalée dans la
fonction dite de propagation par points. . Les sources étendues peuvent étre décomposées en la
somme de nombreuses sources ponctuelles individuelles, ainsi I'image observée peut étre
représentée sous la forme d'une matrice de transition p opérant sur une image sous-jacente :

di=Y,;Pi,jUj (13)

Ou Uj est l'intensité de I'image sous-jacente au pixel jet d;est I'intensité détectée au pixel i . En
général, une matrice, dont les éléments sont Pi;j ,décrit la partie de la lumiére provenant du
pixel source j qui est détectée dans le pixel i. Dans la plupart des bons systémes optiques (ou
en général, des systémes linéaires décrits comme invariants au décalage), la fonction de
transfert P peut étre exprimée simplement en termes de décalage spatial entre le pixel source j
et le pixel d’observation i :

Pi; =P(i-j)

Ou P (Ai) est appelée une fonction d'étalement de points . Dans ce cas, I'équation ci-dessus
.devient une convolution . Ceci a été écrit pour une dimension spatiale, mais bien sdr, la plupart
des systemes d’imagerie sont bidimensionnels, la source, I’image détectée et la fonction
d’étalement du point ayant toutes deux indices. Ainsi, une image détectée en deux dimensions
est une convolution de I'image sous-jacente avec une fonction d'étalement de points en deux
dimensions P (Ax, Ay) plus un bruit de détection ajoute.
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Afin d'estimer Uj compte tenu de l'observé di et un P connu (Ai x, Aj y), nous utilisons la
procédure itérative suivante dans laquelle 1’estimation de Uj que nous appelons U;® pour le
numeéro d'itération t est mis a jour comme suit :

Ut = yo, ( Py (14)

d
U(t)®P®

Ou la division et la multiplication sont des éléments, et P* est la fonction de propagation du
point de retournement.

I’algorithme de Richardson — Lucy a été proposee afin de réaliser la deconvolution a
I’aveugle . [9]

Figure 20 : Image de flou de mouvement a I'aide du filtre LR.

B. Déconvolution Aveugle

La déconvolution a I’aveugle est une technique de déconvolution qui permet de récupérer la
scene cible a partir d’un seul ou d’un ensemble des images floues en présence d’une fonction
d’¢étalement du point (PSF) mal déterminée ou inconnue. [10] Les techniques classiques de
déconvolution linéaire et non linéaire utilisent un PSF connu. Pour la déconvolution en aveugle,
la PSF est estimée a partir de I'image ou du jeu d'images, permettant ainsi a la déconvolution
d'étre effectuée. Les chercheurs étudient les méthodes de déconvolution a I'aveugle depuis
plusieurs décennies et ont abordé le probléme sous différents angles.

La plupart des travaux sur la déconvolution a I'aveugle ont commencé au debut des années
1970. La déconvolution aveugle est utilisée en imagerie astronomique et en imagerie méedicale.
La déconvolution en aveugle peut étre effectuée de maniére itérative, chaque itération
améliorant 1’estimation de la scéne, ou de maniére non itérative, lorsqu’une application de
’algorithme, basée sur des informations extérieures, extrait la PSF. Les méthodes itératives
incluent I' estimation maximum a posteriori et les algorithmes de maximisation des
attentes . Une bonne estimation de la PSF est utile pour une convergence plus rapide mais pas
nécessaire.

SeDDaRA, [11] la transformation du cepstre et APEX sont des exemples de techniques non
itératives. La transformée du cepstre et les méthodes APEX supposent que le fichier PSF a une
forme spécifique et il est necessaire d’estimer la largeur de la forme. Pour SeDDaRA, les
informations sur la scéne sont fournies sous la forme d'une image de référence. L'algorithme
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estime la PSF en comparant les informations de fréquence spatiale dans I'image floue a celles
de I'image cible.

La limitation de la déconvolution en aveugle est que I'image en entrée et le noyau flou doivent
vivre dans un sous-espace fixe. Cela signifie que I'image d'entrée, représentée par w, doit étre
écrite sous la forme w = B*h, ou B est une matrice aléatoire de taille L sur K (K <L) et h est de
taille K sur 1, tandis que le noyau flou, s'il est représenté par x, doit étre écrit x = Cm, ou C’est
une matrice aléatoire de taille L sur N (N <L) et m de taille N sur 1. Image observée, si
représentée par y, donnée par y = w * X, ne peut étre reconstruit que si L> =K + N.

Figure 21 : Mouvement de masquage d'image a l'aide de Blind Déconvolution

La méthode de déconvolution aveugle est principalement de deux types :

La premiere est basée sur la projection et le second est la méthode du maximum de
vraisemblance.

L’approche basée sur la projection restaurera simultanément le fichier PSF résultant et I’'image
réelle. Cette technique est de nature cylindrique et se répete continuellement jusqu'a ce qu'elle
réponde a un critére prédéfini. Ils ont d’abord essayé d’estimer le PSF, puis I’image réelle. L'un
des avantages de cette méthode est qu'elle peut facilement gérer les imprécisions de la taille du
support et qu'elle n'est pas sensible au bruit.

La seconde approche, comme son nom l'indique, permet de déterminer Il'estimation du
maximum de vraisemblance de parametres de flou tels que PSF et les matrices de covariance.
Etant donné que le PSF estimé n’est pas unique, nous pouvons prendre en considération d’autres
facteurs, tels que la taille, la symétrie, etc. du PSF estimé. L un des principaux avantages de
cette méthode est que son calcul et sa complexité sont faible et permet également de déterminer
les spectres de flou, de bruit et de puissance de I'image réelle.
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C. Comparaison des différences techniques de déconvolution :

Meéthode

Types de floue

Performance

déconvolution aveugle

flou gaussien

Efficace et bon

lucy Richardson

flou gaussien

Efficace

Filtre Wiener

flou gaussien

pire performance

Filtre régularisé

flou gaussien

efficace

Tableau? : tableau de comparaison des différentes méthodes de deblurring

2. Mesures de qualité d’image
La qualité de I'image est estimée a I'aide d'une formulation mathématique visant a attribuer la
valeur de distorsion de I'image.
1. Erreur quadratique moyenne (MSE) : Le plus simple parameétre de la mesure de
qualité d'image est le MSE (L’erreur quadratique moyenne). Il est défini comme suit :
1 .. PR

Ou g et f représentent respectivement, I’image originale et 1’image filtrée, la grande
valeur de MSE signifie que I'image est de mauvaise qualité.

2. RMSE (The root MSE) : RMSE est la racine carrée de l'erreur quadratique moyenne MSE
sur une fenétre M * N.

RMSE = [ S 9@ ) —F@E  (19)

3. Rapport signal sur bruit créte (PSNR) : PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) est ’une
des meétriques les plus populaires et les plus utilisées a ce jour. Cela est dl
essentiellement a sa simplicité, il est utiliseé comme critére d’évaluation de la qualité de
débruitage en plus de I’évaluation subjective. Ce dernier mesure la distorsion entre
I’image originale g et I’image débruitée f suivant I’équation :

PSNR = —10log, gMSE

(17)

max?

OU g.max=255. PSNR maximale devrait indiquer que le filtrage est de meilleure qualité.
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Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons présenté les images floues et les différents types de floue et on a
cité les différentes techniques de déconvolution. Le chapitre suivant fera 1’objectif d’une

discussion de quelques travaux parmi les plus récents dans le domaine en question sur le
déconvolution automatique des images floues.
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Introduction

Le traitement des images numeérique trouve des applications dans un nombre croissant de
domaine aussi divers que le tri automatique du courrier. La croissance exponentielle des
capacités des processeurs est pour une grande part dans le développement du traitement
d’images, ce domaine étant, par nature, trés gourmand en puissance de calcul. Les informations
que ’on souhaite extraire d’une image, les applications, les types de données, sont si variés
qu’il est difficile, lorsque 1’on doit traiter une nouvelle application, de savoir a quel modéle
qu’on doit appliquer et quelle méthodologie suivre. A travers ce chapitre nous avons choisi et
sélectionné les travaux scientifiques parmi les plus récents pour donner aux lecteurs une vue
générale sur I’actualité du domaine en question a savoir la déconvolution des images
numériques

1. Travaux récents pour la déconvolution :
Les images numériques souffrent toujours de différents types de dégradations dans le systeme
d'imagerie et le flou de I'image en est un phénomene courant, qui réduit considérablement la
qualité des images. Il est donc urgent de récupérer une version approximative de l'image
d'origine a partir d'une observation.

A. Méthode d’identification de paramétre proposée et algorithme de
déconvolution d’image

a) Non-gaussianite et identification des parameétres :
Selon le théoréme central limite, la sommation de variables aléatoires ayant une distribution
identique tend toujours vers une distribution gaussienne dans la plupart des situations. Au vu
du modele de dégradation d'image (22), la procédure de flou peut étre considérée comme une
combinaison linéaire des décalages d'une image avec des poids différents de ceux définis par le
noyau de flou. Par conséquent, une image d'observation floue serait plus gaussienne que
I'original, et il est possible de restaurer des images latentes sur la base d'une mesure de non-
gaussianité. La négentropie est I’une des méthodes classiques de mesure de la non-gaussianité,
qui est robuste aux valeurs éloignées. Cependant, il est complexe dans le calcul et nécessite une

approximation dans la pratique.
> hl\,l" » - -
J gx.y)
— Xy

Figure 22 : model de dégradation

(AN ))

Le kurtosis est une autre mesure possible, qui est liée au quatrieme moment de la donnée
d'entrée x lorsqu'il est prétraité d'avoir une variance unitaire. Kurtosis est trés simple en calcul
et permet de mesurer efficacement I’épaisseur d’une distribution.

Kurt (X)=E{x*}-3(E{x?}) (18)

L'équation ci-dessus montre que le kurtosis est 0 lorsque la variable aléatoire x soumet une
distribution gaussienne et qu'elle est supérieure a 0 pour les distributions super-gaussiennes et
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inféerieure a 0 pour les distributions sous-gaussiennes. Dans la plupart des cas, les images
naturelles ont des valeurs de kurtosis positives. Les résultats de la simulation a droite de la
figure 21 montrent que le kurtosis de I'image «Lena» augmente avec le degré croissant de flou
artificiel. L'axe des ordonnées représente la non-gaussianité mesurée par le kurtosis et I'axe des
ordonnées représente la longueur M d'un flou directionnel sur la figure 23(d), la turbulence o
d'un flou gaussien sur la figure 23(e) et le rayon flou sur la Fig. 23(f).

Combinés a des algorithmes heuristiques, les parameétres des modeéles peuvent étre identifiés a
partir des images d'observation floues. Dans cette these, ils utilisent un algorithme génétique
pour faire évoluer la population la plus adaptée dans I’espace paramétrique.

La méthode proposée est la suivante :

1) Initialisation : Générez la population de paramétres A de maniére aléatoire en codant et en
définissant le taux de croisement X et le taux de mutation p appropriés. Calculez ensuite la non-
gaussianité mesurée par le kurtosis de I'image floue d'entrée.

2) Génération : Effectuez une itération pour la population du paramétre A de maniére a
obtenir une matrice de noyau flou H () par le mode¢le de dégradation.

3) Evolution : Utilisez un algorithme de déconvolution non aveugle pour restaurer une image
latente temporaire avec H (A) et faire évoluer la population de la génération suivante a partir
des parents en fonction de la mesure de la non gaussianité en tant que fonction de mise en forme.

4) Répéter : Revenez a I'étape 2 jusqu'a ce que la convergence ou les itérations dépassent un
temps tolérant. Le schéma proposé ci-dessus est simple dans le calcul et facile dans la mise en
ceuvre. L’espace paramétrique A peut la longueur M dans le flou en mouvement, I'intensité de
la turbulence o dans le flou de turbulence atmosphérique et le rayon R dans le flou.
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Figure 23 : Modéles de flou et courbes non gaussiennes.

b) Déconvolution d'images non aveugles
Pendant ce temps, la méthode de déconvolution non aveugle a la troisieme étape peut étre une
méthode de restauration classique telle que le filtrage de Wiener ou la méthode RL. Dans cet
these, nous proposons une optimisation sous contrainte algorithme basé sur l1-norm, qui joue
un réle important dans les représentations d'images fragmentées,

f=arg min ¢||f ® h |2 +a| V£ 1 (19)
Ou Vf représente les bords de I'image de f et a est le coefficient de régularisation.

Puisque (19) est un probleme non convexe, il doit étre résolu par un algorithme semi-
quadratique [12]. Les variables auxiliaires p sont introduits pour transformer le schéma de
minimisation en un probléme d’optimisation alternatif

min £, " f®h " 22 +B " Vi-u ” 7 -0 " H " 1 (20)

Ou B est un poids intermédiaire qui doit étre modifié pendant le schéma en alternance. Comme
B—oo la solution de (20) converge vers celle de (19). Par conséquent, a chaque itération, la
minimisation de (20) pour une constante donnée B peut étre divisée en deux sous-
problemes.[13]
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2. Travaux récents pour deblurring :

A. Evaluation des techniques de deblurring d'image
La recherche sur le flou de I'image est en cours depuis longtemps. Une grande partie du domaine
du traitement d'image est consacrée au flou d'image. Le processus de restauration des images
est axé sur la reconstruction des images appropriées a partir de 1’image floue. Comme le bruit
corrompt également I'image, nous devons effectuer un debruitage d'image. Le débruitage
d'image fait également partie de la procédure de suppression de flou.

Il existe trois principaux types de flou dans une image numérique :

e Flou moyen
e Flou gaussien
e Flou de mouvement

a. Techniques de deblurring :
> Deéconvolution non aveugle :

Dans cette technique, nous avons besoin des connaissances préalables sur les paramétres du
noyau flou (angle et longueur de la fonction d'étalement du point (PSF)) pour effectuer la
déconvolution.

1. Déconvolution a ’aide de filtre Wiener :

Cette approche nécessite une connaissance préalable des parameétres de la fonction de
propagation ponctuelle. Une estimation d'un processus aléatoire souhaité peut étre produite par
un filtre de Wiener a l'aide d'un filtrage linéaire variant dans le temps d'une image bruitée
observée.

2. Déconvolution a I’aide de filtre régularisé :

C'est une autre catégorie de déconvolution non aveugle. Il utilise un filtre de régularisation a
des fins de suppression. Cette technique est utile lorsque des informations limitées sur le bruit
sont présentes.

3. Déconvolution a I'aide de Lucy-Richardson :

L'algorithme LR peut étre utilisé efficacement dans le cas ou la fonction d'étalement du point
PSF (opérateur de flou) est identifiée, mais que des informations modestes ou inexistantes sont
disponibles pour le bruit.

» Déconvolution aveugle :

La methode de déconvolution a I'aveugle, comme son nom l'indique, fonctionne a I’aveuglette ;
utile si aucune information sur la fonction d'étalement du point (PSF) ou l'opérateur de flou
n'est pas présente.
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» Algorithme de Van Cittert Itératif :

C'est un algorithme itératif pour le flou de I'image. Il diminue la différence entre I'image obtenue
en soustrayant l'estimation imageée et I'image enregistrée. La formule mathématique de cet
algorithme est ci-dessous [14] :

frr=fr"+@—-Hf" (21

Ou f™*1 est la nouvelle approximation de la précédente f™, g est I'image floue capturée, n
est le nombre d'itérations, H est PSF et, dans la premiere itération, f™est identique a I'image
floue g. L'un des avantages de cet algorithme est qu'il contient des opérations mathématiques
simples. Les limitations de celles-ci sont sensibles au bruit dans une image, instables apreés
quelques limites d'itérations et I'image peut sembler fragile.

» Algorithme de Landweber itératif

C'est une version améliorée de lI'algorithme de Van Cittert. C'est aussi un algorithme itératif. En
utilisant cet algorithme, un résultat plus stable et plus fiable peut étre obtenu lors de I'exécution
d'un nombre supplémentaire d'itérations. L’équation de cet algorithme est ci-dessous : [15].

fr ="+ BH(gHf™)  (22)

Ou f™*1 est la nouvelle approximation de la précédentef™, g est I'image floue, n est le nombre
d'itérations, H est la fonction de flou appelée PSF, B est une constante qui controle la quantité
de netteté, f™ a la premiére itération identique a l'image floue g. L'inconvénient de cet
algorithme est qu'il prend plus de temps

» Algorithme de carte de Poisson itératif :

C'est un algorithme itératif. C'est le méme que l'algorithme de Richardson-Lucy ; La différence
entre ces deux algorithmes réside dans le fait que la carte de Poisson utilise une formule sous
forme exponentielle. L'équation de cet algorithme est [16] :

frt = e[H(HLf")_ll (23)

Ou f™*+1 est la nouvelle approximation de la précédentef™, g est I'image floue capturée, n est
le nombre d'itérations, H est PSF. Dans la premiére itération la valeur de (f™) est identique a
celle de I’image floue g. Il existe certaines limitations telles que le calcul complexe en raison
de l'utilisation d'une fonction exponentielle et pour cette raison que I'algorithme devient plus
lent.
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» Filtres d'affOtage Laplaciens :

C'est I'un des filtres bien connus, utilisés pour rendre une image plus nette. La netteté des images
est également une forme de flou d'image. Le filtre Laplacien est une matrice 3x3 qui posséde
trois types, les matrices -4, -8 et 9. Les types de noyaux Laplaciens sont donnés ci-dessous :

0 1 0 1 1 1 -1 -1 -1
1 -4 0 1 -8 1 -1 9 -1
0 1 0 1 1 1 -1 -1 -1

Qui seront utilisées dans cette formule :
F=I-[IQLK] (24)

Ou F est I'image récupérée, | est I'image dégradee par Noyau flou laplacien et @ est le processus
de convolution. Cette équation est utile pour I’affinage des images et prend moins de temps de
calcul, mais il est non-itératif.[17]

» Comparaison de différents algorithmes non aveugle deblurring

PSF Algorithme Opération PSNR Temps
mathématique d’exécution
Gaussien | Floue -- 34.6665 --
33 Richardson Lucy 4 41.3293 0.1424
itérative
Van cittert 4 42.5365 0.0866
Landweber 5 42.2980 0.1190
itérative
Carte de Poisson 6 41.8169 0.1168
itératif
Rayon Floue -- 28.6338 --
Richardson Lucy 4 30.1792 0.1207
itérative
Van cittert 4 30.0598 0.0945
Landweber 5 30.0362 0.1320
itérative
Carte de Poisson 6 27.8539 0.1219
itératif

Tableau 3 : comparaison de tous les algorithmes

b. Deblurring a I'aide d'une approche de réseau neural

Un ensemble de systemes informatiques multiprocesseurs contient des éléments de traitement
simples et un degré éleve d'interconnexion adaptative entre ces éléments forme un réseau de
neurones. En utilisant cette approche, le flou PSF est supposé uniforme. Divisez l'image en
différentes parties, puis appliquez l'algorithme de déconvolution d'image sur différentes parties.
Avant d'appliquer I'algorithme de déconvolution sur une image floue, entrainez le réseau a l'aide
de l'algorithme de propagation arriere pour le nombre de répétitions utilisées dans le processus
de flou afin de déterminer la valeur de la vraie PSF [18]
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c. Deblurring avec la fonction de densité de mouvement

Cette méthode a été proposée uniquement pour une seule image floue afin d’en éliminer les
tremblements. Dans ce procédé, la fonction de densité de mouvement, a savoir MDF, représente
le mouvement de la caméra. Comme son nom 1’indique, il utilise la fonction de densité de
mouvement pour enregistrer la fraction de temps passée dans chaque partie discrétisée de
I’espace de toutes les poses possibles de la caméra. Cette méthode est utile pour estimer
directement une fonction d'étalement du point variant dans l'espace [19]. Le principal
inconvénient de cette méthode est qu’elle ne peut pas fonctionner avec toutes les images.

d. Deblurring Avec la manipulation des valeurs aberrantes

Selon cette méthode, les pixels de I'image sont divisés en deux catégories : Inliers et Outliers.
Les pixels Inliers sont ceux qui seront couverts par la plage dynamique limitée du capteur de la
caméra. Les pixels non conformes sont un bruit non gaussien qui provoque des artefacts de
sonnerie dans 1’image restaurée résultante. Ce type de bruit ne peut pas étre traité par d'autres
méthodes existantes. Pour résoudre ce probleme, une méthode, a savoir la méthode Expectation
Maximization, vise a améliorer de maniere répétée la classification des valeurs aberrantes et
I'image latente [20].

e. Deblurring Avec ADSD-AR

Dans cette méthodologie, un plan ASDS (sélection adaptative de domaine éparse) est présentg,
qui prend en compte une progression de sous-lexiques minimaux et nomme de maniére
adaptative chaque voisinage fixe une référence de sous-mot comme étant la zone inadéquate.
Avec ASDS, les affectations IR suggérées sont un modeéle de représentation pondéré a la norme
L1-standard. Les modeles d'AR les mieux adaptés a un patch donné sont sélectionnés de
maniere adaptative pour régulariser les structures locales de I'image [21].

f. Deblurring a ’aide d’utilisation de paires d'images floues / bruits

Dans cette approche, le processus de déconvolution d'image fonctionne a l'aide d'une image
bruit. Ce processus est divisé en deux étapes. La premiere étape utilise les deux images (floue
et bruit) pour trouver un noyau de flou exact. Il est souvent tres difficile d’obtenir un noyau flou
a partir d’une seule image. La deuxiéme étape consiste a effectuer une déconvolution résiduelle
afin de réduire les artefacts apparaissant comme des signaux superflus communs a la
déconvolution d'image [22].
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Nom de méthode Type de floue Performance Rapport
PSNR
Filtre winner flou gaussien mauvaise 17.05
performance

Lucy Richardson flou gaussien Efficace 21.06

Filtre régularisé flou gaussien Efficace 20.10

Déconvolution Gaussien et Efficace 26.78

aveugle Mouvement

Hyperspectral(PCA) | Hyperspectral Efficace 22.34
image floue

Réseau neural Gaussien et flou Tres efficace 30.11

Densité de Mouvement Efficace 24.31

mouvement

ADSD-AR Gaussien Tres efficace 31.20

Paire d'images Gaussien Efficace 23.37

floues / bruits

Evaluation des Gaussien Efficace 21.90

valeurs aberrantes

Tableau 4 : Analyse de performance des méthodes de déblurring
3. Segmentation du flou de défocalisation basé sur LBP :

a. Métrigue de floue proposée a base de LBP :
Les motifs binaires locaux (LBP) [23] ont permis de résoudre des probléemes de vision par
ordinateur tels que la segmentation de texture [24], la reconnaissance de visage [25], la
soustraction d'arriere-plan [26] et la reconnaissance de surfaces texturées en 3D [27]. Le code
LBP d’un pixel (xc, Yc) est défini comme suit :

LBPp r(Xe,Ye)=X5_o S(n, — ) x2° (25)

1]x| = Tpgp

Avec S(x) :{ 0 <T,pp

Ou nc est I'intensité du pixel central (Xc, Yc), np correspond aux intensités des P pixels voisins
situés sur un cercle de rayon R centré sur nc, et Tigp> 0 est un petit seuil positif afin de réaliser
la robustesse des régions d’image plate comme dans [24]. La figure 4 montre les emplacements
des pixels voisins n, pour P =8 et R = 1. En général, les points np ne tombent pas au centre des
pixels de I'image, l'intensité de np est donc obtenue par interpolation bilinéaire.
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Figure 24 : 8-bit LBP avec P=8,R=1

Une version invariante par rotation de LBP peut étre obtenue en effectuant le décalage droit au
niveau du bit qui minimise la valeur du code LBP lorsqu'il est interprété comme un nombre
binaire [28]. De cette maniére, le nombre de motifs uniques est réduit a 36. Ojala et al. ont
trouvé que tous les modeles invariants de rotation ne soutiennent pas la rotation de la méme
maniere [28], et ont proposé d'utiliser uniquement des modeles uniformes, qui sont un sous-
ensemble des modeles invariants de rotation. Un modéle est uniforme si la séquence circulaire
de bits ne contient pas plus de deux transitions de un vers zéro ou de zéro vers un.

0.8 00 blur region
00 sharp region

Frequency

oLl ool p o - - N

01 2 3 4 5 6 7 8 80
Local binary patterns

Figure 25 : Distribution du code LBP dans les régions floues et pointues.

Les modeéles non uniformes sont alors tous traités comme des casiers 0 a 8 qui sont les comptes
des modéles uniformes ; la valeur 9 est le nombre de motifs non uniformes. Les données sont
échantillonnées a partir de 100 images partiellement floues.

La figure 25 montre I'histogramme des neuf motifs LBP uniformes apparaissant dans les régions
floues et non floues de 100 images sélectionnées aléatoirement a partir d'un jeu de données
public de 704 images partiellement floues [29], chacune étant dotée d'un segment segmenté a
la main. Image de Vérité terrestre indiquant les régions floues et non floues. La case 9
correspond au nombre de motifs non uniformes. La fréquence des motifs 6, 7, 8 et 9 dans les
régions floues est nettement inférieure a celle des régions nettes. L’explication intuitive en est
que dans les zones plus lisses, la plupart des pixels voisins auront une intensité similaire a nc,
et les chances qu'un voisin soit déclenché sont plus faibles, ce qui rend plus probable les motifs
uniformes numérotés inférieurs avec moins de voisins déclenchés. Des exemples
d'histogrammes LBP de taches précises et floues spécifiques sont donnés a la figure 4, qui
présente également ce comportement attendu.
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Figure 26 : Histogramme de modéles de lombalgie dans trois zones différentes
échantillonnées a partir de flou (A), net (B) et transitif (C)zones respectivement. Dans I'image
de vérité au sol, le blanc désigne la région pointue et le noir la région floue.

La métrique de netteté proposée exploite ces observations :
Miep=— %2 n(LBPIS2 i) (26)

Ou n(LBPY? i) est le nombre de motifs LBP a 8 bits uniformes et invariants en rotation de
type i, et N le nombre total de pixels dans la région locale sélectionnée, ce qui permet de
normaliser la métrique de sorte que mLBP € [0,1]. L'un des avantages de la mesure de la netteté
dans le domaine LBP est que les fonctions LBP sont robustes pour les changements d'éclairage
monotones qui se produisent fréquemment dans les images naturelles.

b. Nouvel algorithme de segmentation de floue
Cette section présente 1’algorithme de segmentation floue / nette régions avec le métrique de
netteté basée sur LBP. L'algorithme comporte quatre étapes principales : la génération de cartes
de netteté a plusieurs échelles, l'initialisation alpha matting, le calcul de cartes d'alpha et
I'inférence de netteté a plusieurs échelles.
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Vérité sur le terrain variation total (mrv) (mLep)

Figure 27 : Réponses métriques pour une image échantillon pour différentes métriques de
netteté

1. Génération de cartes de netteté a plusieurs échelles :
Dans la premiére étape, des cartes de netteté a plusieurs échelles sont générées a 1’aide de
mLBP. La métrique de netteté est calculée pour un patch local autour de chaque pixel de
l'image. Les cartes de netteté sont construites a trois échelles, 1’échelle se rapportant a la taille
du patch local. En utilisant une image intégrale [30], des cartes de netteté peuvent étre calculées
en temps constant par pixel pour un P et un R. fixes.

2. Initialisation Alpha Matting :
L'alpha mat est le processus de décomposition d'une image en avant-plan et en arriere-plan. Le
modele de formation d'image peut étre exprimé comme suit :

Ix, y)= ax y F(X, y) + (1- 0 y) Bx,y)  (27)

Ou le cache alpha, ay, y, est la valeur d'opacité sur la position du pixel (x, y). Cela peut étre
interprété comme la confiance qu'un pixel est au premier plan. En régle générale, I'alpha-mat
nécessite qu'un utilisateur marque de maniere interactive les pixels connus de premier plan et
d'arriere-plan, en initialisant ces pixels avec o = 1 et o = 0, respectivement.

En interprétant « premier plan » comme « net » et arriere-plan comme « flou », nous avons
initialisé automatiquement le processus de matelassage alpha en appliquant un double seuil aux
cartes de netteté calculée a 1'étape précédente pour produire une valeur initiale de o pour chaque
pixel:

1 simygp (x,y) > Tml.
mask 3(x, y)={ 0 simgp (x,¥) < Tm2. (28)
mygp(x,y) sinon

Ou s indexe 1’échelle, c’est-a-dire que les masques (X, y) sont la carte a initiale de la s-éme
échelle.
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3. Calcul de la carte alpha :
La carte o a été résolue en minimisant la fonction de codt suivante proposée par Levin [31] :

E(o)=o TLa + Mo — &) T (o — @) (29)

Ou o est la carte o vectorisée, @ = mask (X, y) est l'une des cartes alpha d'initialisation
vectorisées de I'étape précédente et L est la matrice laplacienne matifiante. Le premier terme
est le terme de régulation qui garantit la régularite, et le second terme est le terme d'ajustement
des données qui encourage la similarité avec a. Pour plus de détails sur I'équation 18, on se
reportera a [31].

4. Inférence multi-échelle :
Aprés avoir détermine la carte alpha a trois échelles différentes, une modeéle graphique multi-
échelle a été adoptée pour prendre la décision finale [32]. L'énergie totale sur le modele
graphique est exprimée comme suit :

E (h) =X3.1 Zihf — hi+B( 231 Xi Zjens|hi — B [+Z2-1 Zalhi — hi™H])  (30)

Ou h; est la carte alpha de I'échelle s a I'emplacement du pixel i qui a été calculée a I'étape
précédente et h} est la netteté a inférer. Le premier terme & droite est le terme unaire qui est le
co(t d'attribution de la valeur de netteté h; au pixel i a I'échelle s. Le second est le terme par
paire qui applique la régularité a la méme échelle et a différentes échelles. Le poids B régule
I’importance relative de ces deux termes. Optimisation de 1’équation 30 a été réalisée a 1’aide
de la propagation par croyances en boucle [33].

La sortie de l'algorithme est h3, qui est la carte de netteté inférée a la plus grande échelle. Ceci
est une image en niveaux de gris, ou une intensité plus élevée indique une plus grande netteté.

c. Evaluation d’algorithme de segmentation de floue :

Les algorithmes de segmentation du flou ont été testés a I'aide d'un ensemble public de données
d'image floue constitué de 704 images partiellement floues et d'images de vérité de terrain
segmentées a la main [16]. Chaque image a été segmentée en régions nettes et floues. La
metrique de netteté mygp a €té calculée avec Tisp = 0,016. Les échelles de la carte de nettete
étaient des régions locales carrées de 11 x 11, 15 x 15 et 21 x 21 pixels. Les seuils utilisés lors
de I’étape alpha-matting étaient Tmi = 0,3 et Tm2 = 0,01. Un poids p = 0,5 a été utilisé dans
I'étape d'inférence multi-échelles.

IIs ont comparé son algorithme a six méthodes de comparaison,. Su et al. ont simplement calculé
une carte de netteté en utilisant msvp ,Vu combinait une netteté spectrale et spatiale (appelées
S1 et S2 dans le document d'origine) ils utilisant une moyenne géométrique a utilisé tous les
MgHs, Mk, MLbA, Maps avec un classifier de Bayes naif et un modele d'inférence multi-échelle
[32].

e F-mesure:

Dans une autre expérience, nous avons utilisé un seuil adaptatif dépendant de I'image proposé
par [31] pour la segmentation, le seuil étant défini comme suit :

e Xy=11(xy) (31)

2
WxH

Tseg:
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Ou, W, H sont la largeur et la hauteur de la netteté finale carte 1. Puis, semblable a [25], la
moyenne harmonique pondérée mesure ou F-mesure de précision et le rappel a été calculé en
comparaison. La définition est la suivante :

_(1+B?)xpresicionxrecall

(32)

B2%xprecisionxrecall
Ici, B était réglé a 0,3

Notez que la carte de segmentation de Zhu a été produite par coupe de graphique au lieu d'un
simple seuillage de la profondeur carte. Les parametres que nous avons utilisés étaient les
mémes que ceux suggeérés dans leur article qui sont A0 = 1000, oA = 0.04, t = 2. Exemples de
cartes de segmentation d'images

l 1 1

0.8

1NN

.4

0 T
Zhu Ours MeerShils Vo Shild Su Zhuo

Do precision I B recall 0 F-measure

Figure 28 : Mesures de précision, de rappel et F pour les seuils adaptatifs

Le résultat de Zhu est obtenu en utilisant une coupe de graphique au lieu d'un simple seuillage
comme suggéré dans leur document. Notez qu'en utilisant un seuil plus petit (c'est-
a-dire  Tsg= 0,3), notre méthode peut obtenir des performances comparatives
(précision = 0,863, rappel = 0,868, mesure F = 0,864) avec Zhu.

Flou de segmentation | Moy. temps d'exécution
Ours 27.75s

Muep 40 ms

Zhu 12min

Tableau 5 : Comparaison en temps d'exécution de différentes méthodes de segmentation du
flou

Une comparaison en temps d'exécution des algorithmes complets de segmentation est présentée
dans le tableau 3. Le méme réglage a été utilisé pour la mesure de la durée d’exécution, comme
indiqué dans le tableau I. Etant donné les performances de mLBP dans la courbe de précision
et de rappel et la mesure F, il présente un avantage de vitesse significatif par rapport aux autres.
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e Discussion :

Vous avez peut-étre remarqué les limites irréguliéres de leur carte de segmentation lorsqu'il
existe une discontinuité de profondeur distincte entre I'avant-plan et I'arriére-plan. En effet, la
netteté est mesurée localement. 11 est inévitable d’incorporer des zones de netteté variées dans
les régions, en particulier autour des bords ou se produit la discontinuité de la profondeur. Par
conséquent, la zone nette est agrandie a I'étape d'initialisation du tapis alpha (étape B). Zhu a
résolu ce probléme en prenant en compte les informations de finesse et de contour de couleur
lors de I'étape d'étiquetage de cohérence, mais échouait également dans les cas ou la profondeur
change progressivement.

Segmentation of ours

Segmentation of Zhu [56]

Figure 29 : Comparaison de la carte de segmentation binaire avec Zhu et al

IIs ont proposé une métrique de netteté trés simple mais efficace pour la segmentation du flou.
Cette métrique est basée sur la distribution de motifs LBP uniformes dans les régions d'image
floues et nettes [33], on a utilisé cette approche dans notre travaille.

Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenteé les travaux menés sur la déconvolution et la segmentation
de floue des images numériques, et les techniques utilisées pour de segmentation, et les
techniques de deblurring. Dans le chapitre suivant on va montrer la description détaillée de
notre application dédiée aux déeconvolutions automatiques des images floues.
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Chapitre IV conception et implémentation

Partie | : conception et modélisation

UML est une notation permettant de modeliser un probléme de facon standard. Ce langage est
né de la fusion de plusieurs méthodes existantes auparavant, et est devenu désormais la
référence en termes de modélisation objet, a un tel point que sa connaissance est souvent
nécessaire pour obtenir un poste de développeur objet.

1. Définition d’UML

UML (Unified Modeling Language) est une méthode de modélisation orientée objet développée
en réponse a 1’appel a proposition lancé par I’OMG (Object Management Group) dans le but
de définir la notation standard pour la modélisation des applications construites a 1’aide
d’objets. Elle est héritée de plusieurs autres méthodes telles qu’OMT (Object Modling
Technique) et OOSE (Object Oriented Software Engineering) et Booch. Les principaux auteurs
de la notation UML sont GradyBooch, Ivar Jacobson et Jim Rumbaugh. UML est une méthode
utilisant une représentation graphique. L’usage d’une représentation graphique est un
complément excellent a celui de représentions textuelles. En effet, I'une comme 1’autre est
ambigiie mais leur utilisation simultanée permet de diminuer les ambiguités de chacune d’elles.
Un dessin permet bien souvent d’exprimer clairement ce qu’un texte exprime difficilement et
un bon commentaire permet d’enrichir une figure. UML et les Design Patterns fournissent aux
développeurs et aux étudiants les connaissances indispensables pour comprendre et maitriser
I'analyse et la conception orientées objet (A/COO). Son objectif ne se limite pas a la création
de diagrammes et a la notation UML ; il vise a leur application réelle dans le contexte de la
conception de systémes logiciels.

A. Les modéles d’UML :

La modélisation consiste a créer une représentation simplifiée d'un probléme. Grace au modele
il est possible de représenter simplement un probléme, un concept et le simuler.

Les 14 diagrammes UML sont tous programmés dans cet organigramme :
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Figure 30 : organigramme des diagrammes de langage UML.

Parmi ces 14 diagrammes, on utilise 3 diagrammes : le diagramme de cas d’utilisation, le
diagramme de séquence et le diagramme de classe.

a. Le diagramme de cas d’utilisation :

Le diagramme de cas d'utilisation permet de représenter visuellement une séquence d'actions
réalisées par un systéme, représenté par une boite rectangulaire, produisant un résultat sur un
acteur, appelé acteur principal, et ceci indépendamment de son fonctionnement interne. Un
acteur, au sens UML, représente le role d'une entité externe (utilisateur humain ou non)
interagissant avec le systeme. Il est représenté par un bonhomme en fil de fer (en anglais
stickman). On représente généralement a gauche I'acteur principal (idéalement il y en a un seul),
et a droite les acteurs secondaires. Il est a noter qu'un utilisateur peut amener a jouer plusieurs
réles vis-a-vis du systéme et a ce titre &étre modélisé par plusieurs acteurs. L'objectif poursuivi
par les cas d'utilisation est de permettre de décrire, dans des documents lisibles par tous, la
finalité des interactions du systeme et de ses utilisateurs. [34]

b. Diagramme de séquence :
Diagramme d'interaction qui représente les objets participant a une interaction particuliére et
les messages qu'ils échangent, sont organisés en séquences horaires. Axé sur ce que fait un
systeme et non sur la maniére dont il le fait, un diagramme de séquence définit la logique d'une
instance particuliere d'un cas d'utilisation. En général, dans un diagramme de séquence, la
Dimension verticale représente les heures (de haut en bas) et la Dimension horizontale
représente les différents objets. [35]

c. Diagramme de classes :
Les diagrammes de classes jouent un role central dans I’analyse et le design orientés objet. Ils
présentent un ensemble d’éléments de modele statiques, leur contenu (structure interne) et leurs
relations aux autres éléments. Les principaux eléments représentés dans un diagramme de
classes sont les classes, les packages, les associations, les héritages et les dependances. Les
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diagrammes de classes sont creés sur les packages, les classes, les interfaces, les composants et
les collaborations. [36]

B. Entreprise Architect :
L’Architecture d’Entreprise est la logique structurante pour les processus métiers et
I’infrastructure informatique, reflétant les exigences d’intégration et de standardisation du
modele opératoire de I’entreprise. [37]

1. Diagramme de cas d’utilisation :

Acteur Cas d’utilisation

Administrateur -choix de (utilitaire ou floue focus)
utilitaire :-choix de filtre utilisé
(Winner, Lucy, Régularisé, Blind)
-importer une image vers 1’interface
MATLAB.

-choix de type de PSF (gaussien, moyen,
mouvement, focus)

-déconvolution

Focus :- -importer une image vers
I’interface MATLAB.
-segmentation

-déconvolution (la partie floue)
-convolution (la partie nette)
-fusionner les 2 images

Tableau 6 : administrateur.
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uc diagramme de cas d'utilisation du déconv olution des images ﬂoue/

choisir utilitaire <include»

admin

«include»

charger image
-
-
7

_«include»
.

Choisir Type Filtre ]J— — — _ _ _

«include»
N
~N
~N
~

«include»
N\
déconvoluer

choisir type de
PSF

sélectioner image

~ «include» ~ == .
N O~ déconv oluer
N T~
NS

~gincluder<
N T\
«include»

AN
AN

©

segmentation

Figure 31 :
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2. Diagramme de séquence :

Description sommaire

titre Déconvolution des images floues
But Admin doit déconvoluer I’image floue
acteur Admin

Description des enchainements

précondition Image floue

enchainement -admin demande de systeme charger une image

- admin choisit le filtre

- admin choisit le PSF

-admin remplit les valeurs de PSF

- admin demande de systeme la convoluer la partie
nette

- admin demande de systéeme de déconvoluer la
partie floue

- admin demande de systeme de segmenter les 2
résultats

- admin demande de systeme fusionner les 2 partie

Post condition Image déconvoluer

Tableau 7 : déconvolution d’image floue.
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sd diagramme de séquence de déconvolution des images /
admin system
' |
' |
| . )
. demande de chois de filtre() »_!_
< accés pour charger filtre()
(1
demander du charger I'image() »JI_ \cliﬁ::laegrel ZE:ZEZ‘;
; vérification()
i ]
< charger I'image()
(1
-
demande de convolue I'image () >_!_
: appliqué la convolutiont sur
[:l I'image()
demende de déconvoluer I'image() »JI_
< I'image déconvolue()
(1
T
demande de charger image floue() >_|
; vérification ()
. ]
< charger I'image ()
(1
demende de choisir le type de PSFqI !
) |
demende la convolution() >l
< appliquer la convolution ()
(1
L
demende la déconvolution () >_I
< appliquer la déconvolution()
[1 |
demende de segmenter () >_!_
< appliquer la segmentation()
(1
T
demende de |
fusionner() -
appliquer la
_'|;:|< fisonement()
-
I I

Figure 32 : diagramme de séquence
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3. Diagramme de classes :

class diagramme de classe/
image
dimention: int ) filtre
id: int appliquer —
nom: char 1 nom Qe _fll.tre. char
type: char - nom f|I’tr. mF
- __paramétre: int
) / + charger()
appligquer
- 1..*%
filtre de décnv -
nom filtr: char
paramétre: int
convolution
filtre: char
nom PSF: char
paramétre de PSF: int
déconv olution + convolue()
) segmentation
type de filtre: char 9
type de PSF: char id: int L.n
. 1..n
+ déconvolue() + fusionner()
+ segmenter() + segmenter()
fusion
id: int
+ fusionner()

Figure 33: diagramme de classe

Dans ce chapitre, on a utilis¢ I’'UML comme une notation de base pour la modélisation de la
conception. On s’est servi des diagrammes de cas d’utilisation, de séquence et de classe. Apres
cette modélisation, on passe a la phase d’implémentation dans la prochaine partie.
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Partie Il : implémentation

Dans cette partie notre objectif est de présenter I’application développée sous 1’environnement
Matlab

1. L’environnement de programmation MATLAB :

Matlab est un langage de programmation de haut niveau pour le calcul numérique développé
par Mathworks. 1l est particuliérement performant pour le calcul matriciel, car sa structure de
données est basée sur les matrices, et il dispose de possibilités d'affichage tres riches. Il s'agit
d'un langage a interpréter, ce qui permet un développement trés rapide De plus, il existe des
boites a outils (Toolbox) optionnelles mais trés utiles dans certains domaines comme
I’optimisation, le traitement d’image et du signal, I’apprentissage (réseaux de neurones. . .),
I’automatique (Simulink), etc. Ce logiciel est de plus trés utilisé tant dans le monde industriel
que dans le monde universitaire. MATLAB possede une riche bibliothéque de fonctions
prédéfinies qui simplifie grandement 1’¢laboration de programmation plus complexes.

R2017a (9.2.0.538062)
64-bit (win64)

February 23, 2017

License Number: FreeForAll

v
MATLAB

Professional License

. MathWorks:

Figure 34 : I’environnement Matlab.

a. Intéréts:

» Programmation infiniment rapide pour le calcul et pour affichage.

» Une librairie tres riche.

» Possibilité d’un inclure une programmation en C/C++.

» Langage interprété : pas de compilation alors pas d’attente pour compiler.
» Code facile a comprendre et trés lisible.
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» Possibilité d’exécuter du code en dehors du programme.
» Une aide trés bien faite.

b. Inconvénients :
» Vitesse de calcule moine rapide qu’en C/C++.
> Application auto-exécutable peu pratique.

2. Analyse des besoins
Notre tendance est de développer une application, capable de déconvoluer le floue des
différentes images a partir des approches, qui permet d’atteindre I’objectif

3. Notre approche

| Filtre winner

Phase2 :

[

Entreé : image
floue

Phase 1:

Choix de

| filtre

Prétraitement
(convolue
partie nette+
» déconvolue
partie floue +
segmenter+
fusionner)

Sortie :
image
déconvolue

Figure 35 : présentation de 'approche de [’application.
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4. Interface de ’application implémenté

= 52|

r
< menu

Déconvolution Automatique des images Floues

Flou Focus utilitaire flou

Close

Figure 36 : interface menu principal de [’application.
Le page de menu principale de notre application se compose de deux opérations essentielles :
1- Utilitaire
2- Floue focus

Chacune de ces options citées précédemment nous conduit vers une nouvelle fenétre interface
pour appliquer un traitement spécifique.

lere partie utilitaire : le bouton utilitaire ouvre cette fenétre qui contient les quatre filtres :

e Filtre Wiener.

e Filtre Lucy Richardson.
o Filtre Régularisé.

e Filtre Blind.
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4 flouuuutitairl 111 = Y
Deblurring fonction
‘ deconvwnr deconvlucy
deconvreg ‘ deconvblind
Figure 37 : fenétre des filtres de déconvolution.
A partir de cette fenétre nous pouvons réaliser les différents types des filtres comme suit :
e Filtre Wiener.
r‘_ winnerfiiiiiiin ll:' iz-‘

Panel

PSF mouve. ..

20 40

NSR [0 0002

Chargé Image

0.00107675 0.00848077

PSF moyen

20 40

NCORR 00002
ICORR 0.004

-

Figure 38 : exemple de déconvolution avec le filtre Wiener.

Le principe de I’implémentation de cette fenétre c’est :

- Charger une image puis faire le test avec les deux méthodes de filtre (convolution
déconvolution) et & la fin calculée la qualité de I’image orignal avec le résultat.
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e Filtre Lucy Richardson.

[ lucyystthin [E=SEE

PSF moyen
PSF moyen ~
;
ITER 5
Figure 39 : le résultat de déconvolution avec filtre Lucy Richardson.
e Filtre régularise.
(i regtiiin [E=NEE

PSF focus v

0.0158905

PSF focus |
. 3
Chargé Image
LAGRA 5

0.00254802

Figure 40 : fenétre de déconvolution avec filtre régularisé.
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e Filtre Blind
(4 blindfiiiiiiin [
PSFI Gaussi... > PSFI : moyen10 v
L i TER 10
0.00291536 0.0045419
Figure 41 : fenétre de déconvolution avec filtre Blind.
5. Résultat et discussion
2eme partie focus : le bouton focus ouvre cette fenétre
VL? focus — e ‘g‘

Selectionner Image

‘ Traitement ’

‘ Retour ‘

Figure 42 : fenétre de focus.
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Le principe de I’'implémentation de cette fenétre c’est :
- Charger une image
- traitement d’image

Le bouton traitement est donné par la fenétre suivante :

4| traitement = 38—

n

Resultat Final

PSF  mouve.. ¥

10 40

Deconv

Figure 43 : fenétre de résultat de traitement
Le principe de I’implémentation de cette fenétre c’est :

- réduire une image binaire, dans cette phase on a utilisé la méthode de segmentation de floue
et nette basé sur LBP.

- convoluer I’image (avec le choix de PSF de convolution)

- segmenter 1’image

- déconvoluer I’image (avec le choix de PSF de déconvolution)
- segmenter 1’image

- fusionner les 2 segments

Aprés cette étude on peut dire que la déconvolution n’est pas efficace toujours a 100% en raison
de I’absence de I’information préalable sur la fonction PSF qui a causé le floue néanmoins on
peut encore dire qu’apres plusieurs tests sur différents méthodes de déconvolution et manipulant
les parametres de la PSF en entrée on a constaté que les résultats change et ne donne pas toujours
le méme résultat.
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Conclusion

A travers ce chapitre nous avons pu représenter notre travail sous forme d’une application qui
sera utilisée par les futurs étudiants de notre département a travers le module TAI (Traitement

des Images Numériques) pour avoir la main libre et facile sur le toolbox Debluring du Matlab
en plus d’une application concréte sur le floue du type focus.
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Conclusion général

Ce présent travail avait comme objectif de présenter un projet de fin d’étude a savoir la
déconvolution automatique des images numeriques.

Dans la partie utilitaire on a implémenté plusieurs méthodes d’amélioration des images
(convolution, déconvolution) avec les quatre types des filtres (Winner, Lucy, Blind, Régularise)
ainsi les différents types de fonction de PSF (moyen, gaussien, mouvement, focus).

Dans la partie floue de type focus on a implémenté toutes les méthodes d’utilitaire ainsi qu’une
méthode de segmentation, ensuite une phase de fusion de I’image pour enfin obtenir le résultat
inverse théoriquement attendue.

Ce projet de fin d’étude représente réellement une plateforme trés modeste pour le traitement
d’images numériques dans le domaine du debluring tout en espérant que cette application sera
enrichie par d’autres approches de traitement comme par exemple introduction de la logique
floue afin de mieux estimer le type de floue et en conséquence choisir soigneusement le filtre
approprié pour ce dit traitement ou bien nous pensons encore a une phase de post traitement qui
permettra peut-étre a estimer la qualité du debluring afin de mener d’autre traitements possibles
d’amélioration comme 1’utilisation d’une deuxiéme application du méme filtre ou d’un autre
pour aboutir a une meilleurs qualité. Enfin nous espérons que ce modeste travail formera une
plateforme préliminaire pour de futurs travaux scientifiques. Et que cette application facilitera
la tache d’enseignement de ce genre de domaine que ce soit du c6té enseignant ou bien
étudiants.
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