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RESUME

L’ approche proposée dans cette étude est basée sur la détection et la préservation des

structures physiques présentes dans une image a restaurer. Avec Dutilisation de filtres

statistiques basés sur I’analyse de variance, la restauration est effectuée en deux étapes:
détection de lignes de largeur d'un pixel orientées dans les directions 0°, 45°, 90° et 135° et
filtrage non-lineaire.

Ce travail permet d’évaluer la nouvelle approche des Carrés Gréco-latins (GLS) de la
méthode statistique de l'analyse de variance (ANOVA) sur des images contaminées par du
bruit de distribution spécifiée.

Une comparaison des performances des filtres proposés par rapport aux filtres médian
et filtres médian a étage multiples du point de vue de la préservation de détails et élimination

des contaminations est effectuée.

ABSTRACT

The image restoration problem developed in this work is based on the detection and
preservation of physical structures within the image. With the use of statistical filters centred
around the analysis of variance, the restoration is made by two stages: detection of lines of
width one pixel oriented in 0°, 45°, 90° and 135° and no linear filtring.

Overall, this work allows us to evaluate the new approach based on Greco Latin
squares (within the analysis of variance framework) on images contaminated by noise of
various distribution.

A comparison of the filter performance is proposed in order to evaluate our filters with
respect to the median filter and other filters. The criteria being the detail preservation and

suppression. of contamination.
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INTRODUCTION GENERALE

Lorsque le traitement numérique des images s'est développé, au début des années 60,
I'amélioration et la restauration d'images recueillirent une grande attention. Deux raisons
distinctes expliquent ce phénoméne. D'une part la généralisation au cas des images de
techniques bien connues pour le traitement de signaux temporels devenait possible grice au
développement de moyenﬁ informatiques. D'autre part les premiers résultats obtenus étaient
spectaculaires y compris pour le public non initié. L'oeil humain est en effet souvent le juge

final de 'efficacité de tels traitements.

Au fil du temps, d'autres problémes généralemént placés en aval dans la chaine de
tfaitement d'images ont €été abordés et ont peu a peu attiré une grande partie des efforts de
recherche. L'extraction de primitives s'est vue accorder une grande attention. De nombreux
algorithmes de détection de contours ont été proposés, l'analyse de texture a vu beaucoup
d'efforts lui étre consacrés. Utilisant les paramétres extraits des images, la classification et la
segmentation d'images sont devenues des disciplines de base du traitement d'images. Prenant
en compte enfin des modéles d'images, lintelligence artificielle a trouvé dans les données
images matiére a de nombreux développements. Ainsi est née l'analyse de scéne. Les références

(10],[18] et [27] sont désormais des ouvrages de base dans cette discipline.

Dans le cadre de ce travail, nous nous intéressons a la restauration d'images. La
restauration dimages est un probléme qui apparait dans de nombreux domaines. En effet, quelle
que soit l'origine que puissent avoir les images numeriques, que ce soient des images d'origine

photographique, scanner , satellites, etc.... il est important d'en améliorer la qualité.

Les résultats obtenus par un traitement spécifique effectué sur une image numérique sont

conditionnés par la qualité de limage initiale.



Différents critéres d'optimisation sont choisis, en fonction de l'utihsation ou du traitement

ultérieur de l'image, ainsi que de la connaissance que I'on peut avoir 4 priori de cette image.

Les dégradations subies par une image peuvent étre causées par différents phénoménes

(bruit de mesure, bougé de 'appareil photographique...).

Les algorithmes de restauration seront différents suivant le type de dégradation observé, en
particulier en fonction du systéme choisi pour modéliser la dégradation. Ce modéle peut étre
simplement I'addition d'un bruit (bruit de mesure ou de transmission) ou la convolution de Iimage
originale avec une fonction représentant la dégradation. Cette fonction peut modéliser une variété
de défocalisation ou diffraction de I'appareil photographique, etc... Donc en résumé, en effectuant

une restauration on cherche  se rapprocher le plus possible de limage originale.

Dans le présent travail, la restauration dimages est éffectuée en deux étapes: détection de
lignes et filtrage spatial non linéaire. Autrement dit, la premi€re étape consiste & utiliser une fenétre
Carrée Gréco-Latin 5*5 [8] [9] pour détecter la présence de segments de lignes de largeur un pixel
dans les directions 0°, 45°, 90° et 135°. La seconde ¢tape consiste & utiliser le filire médian {1] ou le
filtre médian 2 étages multiples [4 ].

Ce travail est partagé en trois chapitres. En premier, nous présentons briévement les
méthodes classiques de restauration suivi des différents travaux déja publiés sur le filtrage non

linéaire, en particulier les filtres médian a étages multiples et les versions similaires.

- Le chapitre 2 présente les notions mathématiques de base du modéle ANOVA (analyse de Ia |
variance)[8][9] avec les différentes configurations. Des fonctions statistiques seront développées

selon le type de configuration unidirectionnelle, bidirectionnelle ou multidirectionnelle. Puis les
fonctions de contrastes seront définies,



Le probléme de détection de lignes est traité dans le chapitre 3. Différents filtres statistiques
basés sur la méthode de Ianalyse de varance sont définis. En particulier, nous avons choisi le
modele Carré-Gréco-Latin pour la modélisation de détails spécifiques dans la fenétre de balayage. A
la fin du chapitre, les résultats de la simulation des algorithmes de filtrage sont présentés et suivis

d'une études comparative entre les différents filtres pour évaluer leurs performances.
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RECHERCHE BIBLIOGRAPHIQUE

PARTIE A:RESTAURATION D'IMAGES PAR FILTRAGE LINEAIRIZ

1. INTRODUCTION

La restauration d'images consiste a retrouver une image originale a partir de sa version
dégradée. Dans la plupart des cas une restauration exacte n'est pas possible. La présence d'un
bruit aléatoire dans le processus de distorsion est souvent la raison de pareille situation. Le

probléme de restauration devient alors un probléme d'approximation. On doit définir une

~ distance entre deux images, puis essayer de minimiser la distance entre l'image originale et

limage restaurée. De fagon a pouvoir définir limage restaurée, il convient de faire des
hypotheses sur la nature de la distorsion et sur la nature de l'image originale. Partant de résultats
déja obtenus en traitement de signaux temporels, de nombreux efforts ont été consacrés au cas

de la déconvolution.

2. DECONVOLUTION A L'AIDE DE FILTRES LINFAIRES

Nous proposons une methode de restauration qui a fait ses preuves et qui est la plus
utilisée; c'est celle dite du filtre inverse, appliquée a limage d'entrée avec comme complément

indispensable I'estimateur de Wiener qui donne une approximation des corrections.
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2-1 FILTRE INVERSE

Le schéma de la figure 1-1 indique le principe de la méthode du filtre inverse.

entrée Filtre de Filtre de sortie
" de adatio estauration G(x, A
£ (xy) gradation fiixy) | Tesuraton Gixy) fi (xy)
N(xy)

Fig. 1-1:principe du filtre inverse[18].

La dégradation spatiale est supposée produite par un filtre linéaire de réponse
impulsionnelle F(x,y) dans le domaine (x.y); les bruits sont unifiés dans un signal N(x,y) qui est
ajouté 4 la sortie du filtre pour donner une image dégradée f,(x,y); la restauration est exécutée
par un filtre de réponse impulsionnelle G(x,y) qui donne l'image compensée ﬁ (xy). On suppose
que le bruit n'est pas corrélé avec limage idéale d'entrée fr. L'image observée f, se déduit de fi
par une convolution et on lui ajoute le bruit:

fo(x,y)=fj:fl(a,ﬂ)F(X~a,y—ﬁ)dadﬂ+N(x,y) Ca

c'est a dire : f5(x,y)= fi (x,y) ® F(x,y) + N(x,y)

L'image reconstruite ou compensée f. est le résultat du filtre de restauration G(x,y) sur
limage intermédiaire f; f1 est donnée par:

£L5y) = [ Gxy) @ Fxy) N(xy)] @ Giy) (1-2)

A .
On peut écrire f; sous la forme de produit simple de termes exprimés dans le plan des
fréquences complexes u et v -
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llgl (uwv)= [ F1 (u,v)F(u,v) + N(u,v)]G(u,v) (1-3)

La fonction de transfert G(u,v) est chargée d'effacer les dégradations causées par F(u,v).
D'ou

1
G(u,v)=———
(2,) F(u,v) ' | (1-4)

qui est appelé: FILTRE INVERSE.

. . AL
Si G(u,v) a la forme du filtre inverse, le spectre de F, s'écrit:

% (0.v) F (u,v).F(u,v) +N(U,V) |
u,v)= -
! F(u,v) F(u,v) | ()

En absence de bruit, la restauration est parfaite car?l est identique a f}; mais si le bruit est
présent, il y a une erreur de restauration d'autant plus grande que le filtre F(u,v) reste étroit dans
les fréquences rencontrées; dans les zones ot limage présente beaucoup de détails, les
fréquences sont élevées et le filtre F prend une valeur faible comme la transformée de Fourier de

limage fi; la restauration de l'image dans ces zones reste mauvaise.

1l existe d'autres choix pour G(u,v) que celui du filtre inverse; on peut introduire un terme

correctit H(u,v) comme suit;

F(u,v) (1-6)

H(u,\}) prend une valeur proche de 1 pour les fréquences u et v correspondant 4 une
amplitude du spectre idéal trop grande par rapport a 'amplitude du spectre du bruit; en dehors de

ces valeurs de fréquence, H reste proche de 0. Le spectre de limage compensée s'écrit alors:



CHAPITRE ] RECHERCHE BIBLIOGRAPHIQUE

H(u,v).N(u,v)
F(u,v) , (-7

F (u,v) =F, (u,v). H(u,v) +

Le résultat est un compromis entre la suppression du bruit et la perte de détails dans les

hautes fréquences de l'image.
2-2 ESTIMATEUR DE WIENER

L'image restaurée f; obtenue en sortie du filtre G(x,y) est soumise a une épreuve de

S . n . . Y S
qualification; en d'autres termes, la restauration passe un contéle qui va forcer limage f; a

satisfaire un critére de qualité basé sur le principe des moindres carrés d'erréur. En revenant au

schéma de la figure 1-1 on introduit deux modifications qui constituent la méthode de Wiener:

- L'image originale d'entrée f} transformée en f, est considérée comme passant au travers d'un

pseudo-filtre appelé dégradation du systéme qui inclut bruit et dégradation.

- Le signal qui sort du filtre de restauration est multipli¢ par un filtre W en aval de G, L'ensemble

G X W constitue un filtre estimateur de Wiener.

Degradation du
—_— systeme \__,,
A
f f 6 w | %

estimateur

Fig. 1-2:filtre estimateur de Wiener [18].

L'objectif de l'estimateur de Wiener est de rendre minimale I'erreur quadratique moyenne
entre f) et f;; I'élément W est défini en fonction de cet objectif, I'erreur s'exprime dans le plan réel

(xy) sous la forme analytique suivante:

1 ~
=1 (xy) = finy)  dsdy 05

avec S surface totale de limage, donc:

W, T

-

= orm, —

e —— A L=
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P, (u,v).[F(u,v)|’

W(u,v)=
(w,v) P,(u, v)|E(u, ) +P, (u,v) (1-9)

avec Py(u,v) = spectre d'énergie de Iimage initiale fi(x.y).
Pn(u,v) = spectre d'énergie du bruit N(x,y).

Le schéma de la figure 1-3 indique dans le plan réel de l'image les différents éléments du

modéle de restauration par les moindres carrés de Wiener.

A
fi(xy) — F(x.y) ;?——' 1/F(x,y) —'@—D Wixy 0 (xy)

image réelle ~— ~image restauree

filtre de dégradation N{xy) filtre de Wiener

du systéme optoélectronique

Fig. 1-3:modéle de restauration de Wiener par les moindres carrés[18]. -

Etgndant les méthodes introduites par Wiener , de nombreux algorithmes pour mettre en
ocuvre la restauration ont été proposés [31] ,[32] et [33]. Ces algorithmes ont en commun deux
hypothéses de base. D'une part limage originale est modélisée comme la réalisation dun
processus aléatoire stationnaire 4 deux dimensions. D'autre part la distance entre images utilisée
est une distance L. En raison de ces hypotheses limage restaurée est obtenue comme la sortie
d'un filtre linéaire dont l'entrée est limage déformée. Les algorithmes différent selon le type de
filtres choisis (récﬁrsifs ou non recursifs par exemple) mais tous sont des filtres passe-bas. Ceci
est di au fait que le bruit est supposé couvrir un domaine de fréquences plus large que le signal.

De plus ces filtres sont stationnaires en raison des hypothéses de stationnarité faites sur le signal
et le bruit [36].
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Malheureusement toutes ces hypothéses, si elles permettent de généraliser facilement les
techniques monoindicielles ne sont pas approprices 4 la restauration d'images. Les résultats
obtenus ne sont pas satisfaisants. Les contours qui sont dun grand intérét pour I'observateur,
sont rendus flous par les filtres passe-bas. En fait, les contours peuvent étre considérés comme
constituant une information "hautes fréquences” de limage originale qui n'a pas ét¢ prise en

compte dans le modéle [36].

Une autre maniére de remettre en cause le modéle est d'interpréter les contours comme

“des endroits ou le modeéle change. On remet alors en cause lhypothése de stationnarité [36].

Partant de ces observations, des travaux ont proposé des algorithmes de traitement non-linéaire

et/ou non stationnaires [34 Jet [35].

PARTIE B: RESTAURATION D'IMAGES PAR FILTRAGE NON-LINEAIRE

1- INTRODUCTION

Généralement, la préservation des caractéristiques du signal et I'élimination du bruit sont
deux aspects contradictoires dans le traitement du signal et de limage; c'est & dire, plus les
caractéristiques du signal sont préservées, moins la réduction du bruit est obtenue. Le probleme
qui se pose est comment préserver certaines caractéristiques du signal (impulsions courtes pour

un signal 1D, lignes et angles pour un signal 2D) tout en maximisant l'atténuation du bruit.

Dans les applications, ou les filtres linéaires échouent ou ne sont pas appropriés, une

importante théorie de traitement du signal non-linéaire est développée.

Plusieurs méthodes de restauration sont proposées dans la littérature parmi elles les
méthodes présentées dans les'articles[l]-[?],[lZ]—[l7] et [29]. Ces filtres de nature non linéaire
font partie de deux grandes catégories: la premiére classe est lensemble de filtres adaptatifs
wranked-order" utilisés dans le cas d'un environnement 2 faible rapport signal sur bruit et qui,

nécessitent le calcul de statistiques locales pour spécifier les échantillons qui doivent étre utilisés.
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La seconde traite des filtres non adaptatifs avec fenétre fixe, simple a implementer, et efficace

permettant de préserver les détails.

Les filtres "Ranked-Order-Based" sont largement utilisés pour le lissage [23]. Le premier
et probablement le plus souvent utilisé est le filtre médian [1].

En effet, le filtre médian est un estimateur simple ponctuel et efficace souvent utilisé dans
le traitement du signal et de limage. Pour les signaux 1D, le filtre médian détecte les régions
monotones. Pour le traitement de I'image, signaux 2D, une fenétre balaie toute Iimage et en
chaque position les pixels de la fenétre sont arrangées par ordre croissant ou décroissant; la sortie
du filtre est égale & la valeur médiane de ces pixels. La suppression du bruit est obtenue avec un
filtre médian, mais le signal est distordu et les détails tels les lignes sont distordues ou perdues.
Ces effets indésirables ne sont pas acceptables dans certaines applications ou la conservation de
la structure est importante . Dans plusieurs applications le lissage introduit par le filtre médian est
trop important, et le flou résultant est plus apparent que le bruit original. I y a eu plusieurs
généralisations du filtre médian, tels que les filtres médians a étages multiples (Multistages
Médians Filters) [3], les filtres a pile (Stacks Filters) [12], les filtres morphologiques [13], les
filtres médians pondérés (Weighted Meédian Filters "WM filters") [14], les filtres médians centrés
pondérés (CWM filters) [15], les filtres statistiques ordonnés pondérés (WOS filters) [16), etc...

Les filtres médians a étages multiples [2]-[4] font partie des filires de structures non
adaptatifs. Le filtre médian & étages multiples est une méthode de combinaison de semi-filtres
congus de fagon 4 ce que chaque semi- filtre préserve une caractéristique dans une direction. En
utilisant plusieurs semi-filtres des caractéristiques fondamentales sont préservées dans toutes les
directions. Les propriétés des filires médians a étages mulﬁples rendent ce filtrage trés utilisé

dans les applications de préservation de détails des images.
Une nouvelle classe "Ranked-Order-Based filters" a été définie; c'est le filtre "milieu-

supérieur-inférieur” (Lower-Upper-Médian Filter ( LUM filter)) [5] cette appellation vient du fait

que la sortie du filtre est obtenue en comparant les statistiques ordonnées de la fenétre de filtrage

10
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avec 'échantillon central de cette fenétre. Les filtres LUM peuvent étre utilisés pour le lissage,
laccentuation et la réjection des valeurs extrémes,

Quoique la majorité des travaux récents sur les filtres non linéaires "Rank-Order-Based" se
sont concentrés sur le probléme de lissage quelques filtres d'accentuation ont éte proposés.
Parmi ces filtres, nous citons les filtres & comparaison et sélection (CS filters) [17). Les fiitres CS

offrent de bonnes performances mais les détails fins sont distordus ou supprimés. Les filtres
LUM coupeurs préservent mieux les détails fins,

Une autre classe de filtres a été proposée; c'est la classe "Ranked-Conditonned-Rank-
Selection filters" (RCRS filters) [6]. Les filtres RCRS sont développés autour des filires "Rank
Sélection" (RS filters). Les filtres RS donnent en sortie une statistique ordonnée prise parmi
lensemble des échantillons présents a l'entrée. Tous les filtres cités plus haut peuvent étres
considérés dans le contexte des filtres RS. La différence entre de tels filtres est dans l'information
utilisée pour sélectionner un ordre statistique. Cette statistique représente la sortie du filtre. Dans
les applications de restauration dimages les filtres RCRS donnent de bons résultats, Ils offrent de

meilleurs performances que les filtres médian et les filtres CWM [30] qui sont une sous classe
des filtres RCRS.

2. PRESENTATION DE QUELQUES FILTRES NON LINEAIRES

Dans ce qui suit on va présenter les travaux de "Gonzalo R Arce et Russel E Foster"

[3), et de "Russel C.Hardie et Charles G.Boucelet"[5] qui sont des filtres 4 contraintes
structurelles.

2.1 FILTRES A ETAGES MULTIPLES [3]

2.1.1 PRINCIPE DU FILTRAGE A ETAGES MULTIPLES

Dans le filtrage 2 plusieurs miveaux, chaque semi-filtre est congu de fagon a préserver une
caractéristique dans une direction. En utilisant plusieurs semi-filtres des caractéristiques

fondamentales sont préservées dans toutes les directions. Le type de la caractéristique 3

11
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préserver détermine la sous-classe du filtre a ¢tages multiples. Si cette caractéristique concerne

un seul segment de ligne, le filtre a étages multiples est défini comme unidirectionnel. Si cette

caractéristique concerne deux segments de ligne le filtre est bidirectionnel.

2.1.1.1 FILTRESA ETAGEM ULTIPLES UNIDIRECTIONNELS

On Considére l'ensemble des échantillions de la fenétre W de dimension (CN+1)(2N+1)
dont le pixel central est a(n;,nz). Pour simplifier la notation on pose n=(m,n;). Soient les quatre
lignes centrales de W : la ligne horizontale, la ligne verticale et les deux diagonales, On définit les
sous-fenétres W, W, Wi et W, contenant chacune I'ensemble des pixels appartenant a la méme

ligne. Ces sous-fenétres sont données par:

Wi [a(m)] = {a(n,mtks) 3 N<k <N}
Wa[a(n)] = {a(n+ki,ni+ky); N<k <N} - (1-10)
Wi [a(m)] = {a(nitkym) ; N<k <N}
W, [a(n)] = {a(nytky,npk) ; -N <k <N}

Ces ensembles sont illustrés par la figure 1-4

Qlolo|olo elol|o|o]|0 olO|®|o |0 olo|D]|0|e
ololoio|o ole|o|olo ololejolo ol|olole|O
ole|lee|e o|o|e|o|0 ololeo|O Qjol®|o|0
olojo|o]O olo|ole|o ololelo|O Oie(0|0}|0
olo|cjojo Qjolo|o|® Oi|0|® |00 e|0lo|0olo

Wilan,m)]  Wala(mm)]  Wilamn)]  Wala(nim)]

Fig. 1-4 fenétres unidirectionnelles

Soient aussi, Zy(n) 1< k < 4 les valeurs médianes respectives des €léments des sous- -

fenétres W1, Wa, W3 et W, notées:

Zy(n)=med [a(,.) Wila(n)]] - (1-11)

12
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Les filtres utilisant les fenétres de la figure {1-4) sont unidirectionnels. En utilisant (1-11),

les filtres unidirectionnels max/médian et min/médian sont donnés par:

Définition 1: les sorties des filtres Max/Médian et Min/Médian sont données par:

Ymax() = max [ Zi(n) ], (1-12).

Yoin() = min [ Zu(n) ], | S

La combinaison des deux types de filtres précédents donne le filtre Max/Médian a étages
multiples ( ou multistage médian filtter MMF [4]).

Définition 2: la sortie du Max/Médian a étages multiples (MMF) est donnée par:

YMME = YioimanT1) = Med [Yana(n), Ymin(n), a(n) ] ' (1-14)

avec a(n) échantillon central de 1a fenétre W. La fig 1-5 donne le schéma bloc de ce filtre.

med[ae wl}

[M med[aE W2]

[ﬂ med[a € ng I . 5

Median _&“ZX Kanar

[a(..)] med[a€ wa]

(o]

fig 1-9: structure du filtre max/median 2 Etagesmultiples
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Définition 3: la sortie du filtre médian a étage multiple (3LM-) est donnée par:

Yimimed(n) = med [V wa(n), Yo wa(n), a(n)) - - (1-15)
ou |

yuipa(n) = med [Zy(n), Z3(n), a(n)] | (1-16)

Yuza(n) = med [Zx(n), Zs(n), a(n) |

En remplagant le médian dans Z par la moyenne, on forme la classe des filtres hybndes

FIR-Médian.
Définition 4: la sortie du filtre hybride FIR-Médian (3LH- ) est donnée par:

Yidn) = med [Yanw3(n), Vuzma(n), a(n) 1 (1-17)

ou
Forwa(n) = med [Zi(), 2:(n), a(n) | | (1-18)
A
Tozwa(n) = med (Za(n), Zu(n), a(n) ]
ou

2k =med [Zi{n), Zi(n), a(n) ] 1<k<4 (1-19)

ol Zya et Zy, sont les moyennes des échantillons des deux moitiés de la fenétre wi en excluant

I'échantillon central a(n).

2.1.1.2 FILTRE A ETAGE MULTIPLES BIDIRECTIONNELS

Les sous fenétres du type bidirectionnel sont définis par :

Wisla)(n)] = Wila;m)] © Wila(m)], (1-20)
W2,4[a;(n)] =W2[a;(n)] U W4[a;(n)]=
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la figure 1-6 illustre ces ensembles

oloje|olo elojoole
O|0|®|O|O Ole|C|e|0
olelofo]e olole|olo
ololefo]fo ole{oe]o
oloJelolo e0loj0]®

- Wisla ()] Wada; (m,m)]

Fig.1-6 fenétres bidirectionnelles.
Sotent
Z,3(n) = med[a(.) € Wy3[a;n] ], (1-21)

Zy4(n) = med[a(.) € W4[a;n] ],

Définition S: la sortie du filtre max/médian bidirectionnel & étages multiples est donnée

par:
y+nvmax(n) = med [y ma(®), y'min(n), a(n)], (1-22)
ou
Y )= max [ Z5(n) ; Zoa(n) 1, (1-23)
Y mial)= min [ Z15(n) ; Zoa(n) ],
Définition 6: la sortie du filtre médian bidirectionnel a étage multiple { 2LM+) est donnée
par;
Ymimea(n) = med [ Z13(n) , Zo4(n) ,a(n) ] : (1-24)
Une fois encore le filtre FIR-médian bidirectionnel hybride est obtenu en remplagant le
médian par la moyenne. |

~ Définition 7: la sortie du filtre FIR-médian hybride bidirectionnel (2LH+) est donnée par:

yadn) = med [ Yu13(n), Yuos(n), a(n) |, (1-25)
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Ol Vw13 est la valeur médiane de l'ensemble formé par l'échantillon central et les valeurs

moyennes des échantillons appartenant aux quatre segments de lignes de la fenétre wi; en

exluant a(n) . Yuz4 est défini de la méme fagon que Y13 sauf qu'on utilise w4,

2.1.2 PROPRIETES STATISTIQUES

Dans un environnement de bruit impulsif, si plusieurs échantilions bruités sont groupés
ensemble le bruit n'est pas totalement éiminé de I'image. Une quantification de la probabilite d'un

tel événement est utile d'ou la définition de la probabilité "breakdown" (break-down probability).

Définition 8: la probabilité "break-down" est définic comme étant la probabilité qu'une
impulsion arrive a la sortie du filtre sachant que p est la probabilité qu'une impulsion armve a

l'entrée du filtre.

Le calcul d'une telle probabilité permet d'évaluer l'efficacité d'un filtre dans I'élimination du

bruit.

1 faut noter que pour une fenétre de dimension 2N+1, chaque sous fenétre du filtre
bidirectionnel traite 4N+1 échantillons; tandis que dans le cas unidirectionnel le nombre

d'échantiflons traités est 2ZN+1.

Soit p la probabilité qu'une impulsion arrive a Fentrée dun filtre, alors les probabilités
"break-down"  des filtres unidirectionnels et bidirectionnels notées respectivement par Py, et

Py, sont données par [3]:

, ‘ 4 4
N (2N an [ 2N N
B.=pl-| X 1-p)'p™ 9t +1-p) X 1- 'pt
bl q=N+l q p) p ( p q=N+l q . p) p (1‘26)
16
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et

[2NJ 2N! (4N} 4N
avec: =—— ¢t -—
q ) q!(ZN-q)! q j qi{4N-g)!

La figure 1-7 représente la probabilité "break-down" Py, en fonction de p pour différentes

valeurs de N.

P
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10— /// R /_//;f
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|- < . iy

- 4 /
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0w — - o - /
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fig. 1-7 courbes représentant P, en fonction de p pour:

(a') N=1, (b') N=2, (¢') N=3.
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note: pour les courbes précédentes de py, a représente le filtre médian, b le filtre médian 2

ctages multiples unidirectionnel et c le filtre médian a étages multiples bidirectionnel.

- Pour la méme valeur de p, si N augmente alors pb diminue.

- Pour la méme valeur de N, si p augmente alors pb augmente.

Aprés comparaison des différentes valeurs de pb pour les trois filtres, le filtre médian a
¢tages multiples bidirectionnel donne les plus petites valeurs de pb pour différentes valeurs de N

et de P. De ce fait, le filtre médian a étages multiples bidirectionnel a une bonne atténuation du

bruit.

2.1.3 COMPARAISON DE PERFORMANCES

Pour évaluer les performances des différents filtres définis, les erreurs moyennes estimées,
du premier ordre et du second ordre, de I'image filtrée par rapport a l'image originale sont

évaluées.

Définition 9: l'erreur quadratique moyenne normalisée (mse) est donnée par:
M-1M-]

S Y (f(n)-T(n))? |
mse = “12?\;‘%1:24_1 (1-28)

T Y (f(n)?

nl=0n2=0

: A
ou {f{.)} et {f{.)} représentent respectivement limage originale de dimension MxM

et son estimateur (image filtrée) avec n= (n;, n).

Définition 10: I'erreur absolue moyenne normalisée (mae) est donnée par:

M-1 M-1 R
Z I |f(n)-f(n)
nl=0n2=0 '
M—1 M-1 (1-29)
2 2f(n)
=0n2:0

maec =

n

1
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L'erreur introduite pour chaque filtre sous les critéres mse et mae est calculée. Les résultats

obtenus sont représentés par les courbes des figures 1-8-1, 1-8-2 et 1-9.

L'image originale est dégradée par un bruit impulsif: I'impulsion a une amplitude fixe et une
probabilité d'apparition égale a p. Les courbes de la figure 1-8-1 représentent mse et mae en
fonction de p. Tandis que la figure 1-9 représente mse et mae en fonction de N pour p=0.125.
Les courbes de la figure 1-8-2 représentent mse et mae en fonction de la variance dans ce cas

limage originale est dégradée par un bruit gaussien de moyenne nulle et de variance o.

note; pour toutes les courbes de mse et mae: a représente le fittre 3LM,, b le filtre 3LH

¢ le filtre 2LM" et d le filtre 2LH".

0ie — IMNSE 0.16 T

012 —

] . ]
012 0.16 0.20 a2 0z P 042 0.16 020 024 0P

(@) (b%)

fig.1-8-1 cas d'un bruit impulsif:courbes représentant (a’) mse (bymae en fonction de p.
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fig. 1-8-2 cas d'un bruit Gaussien :courbes représentant (a') mse (b')mae en fonction deo
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fig. 1-9 courbes représentant :(a') mse (b') mae en fonction de N.
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- pour p=0.125, sous mse le filtre 2LH" donne la plus petite erreur suivi du filtre LM ; sous

mae le filtre 3LM" donne la plus petite erreur (figure 1-8-1).

- pour p=0.25 e filtre 2LLM" donne les plus petites erreurs sous mse et mae (figure 1-8-1),
- Dans le cas d'un bruit gaussien, le filtre 2LM" donne les plus faibles erreurs pour les faibies et
hautes variances (figure 1-8-2),

- Quand Ia taille de la fenétre de balayage N augmente l'erreur mse diminue

pour les filtres 3LM".
3LH et 2LM’

, elle augmente pour le filtre 2LH' (figure 1-9),

- Quand N augniente I'erreur mae augmente pour les filtres 3LM, 3LH" et 2LH, elle diminue
pour le filtre 2LH (figure 1-9),

2.1.4 REMARQUES

- La comparaison de l'efficacité des filtres, du point de vue préservation de détails et

suppression du bruit, est effectuée en se basant sur les résultats obtenys. Les performances de
chaque filtre dépendent du critere d'erreur utilisé et du bruit considéré. En rés

umé, il a été montré
que les filtres médians 3 2

-D ont les mémes propriétés que dans le domaine 1-D. Parmi les
caractéristiques des filtres médian-

a- Ils sont simples a implémenter.

b-Is préservent les structures bidimensionnelles.

c-Ils sont de bons lisseurs dans un environnement fortement bruité par un bruit additif et
relativement efficaces pour différent types de bruit.

Les propriétés des filtres médians 4 étages multiples rendent ce filtrage trés utilisé dang les
applications de préservation de détails des images.

2.2 FILTRES INFERIEUR-SUPERIEUR—MILIEU (LUM) [5]

221 INTRODUCTION

Les filtres LUM peuvent étre utilisés pour le lissage, la mise en forme et la réjection des

sont largement utilisés pour le lissage. Le
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premier, probablement le plus utilisé, est le filtre médian simple. Les fiitres LUM sont controlés
par deux parameétres, l'un pour le lissage (smoothing) et l'autre pour l'accentuation (sharpening).
Pour une fenétre de taille et de forme données, les deux parametres peuvent €tre ajustés
indépendamment pour réaliser une large gamme de caractéristiques. En varant le premier
paramétre le niveau de lissage varie de rien jusqu'au médian, un tel contrdle permet un meilleur
équilibre entre le lissage du bruit et la préservation de détails du signal. Les filtres LUM peuvent,
aussi, étres congus pour enrichir les gradients d'arétes, cette fonction est contrdlée par le

deuxiéme paramétre.

2.2.2 FILTRE LUM

Soit une fonction fenétre contenant N échantillons centrés autour de I'échantillon x . N est
impair et l'ensemble des observations est noté W={x,x,,...,xn}. Pour un signal 2D la fenétre sera

carrée de dimension {(2m+1)(2m+1) = N. L'ensemble d'ordre fini (rank-order-set) est donné par:
X1 <% < ... SXn ' ' (1-30)

I'estimateur de I'échantilion centrat est y .

2.2.2.1 FILTRE LUM LISSEUR (LUM SMOOTHER)
Définition11: la sortie du LUM lisseur avec le paramétre k .est donnée par:

vy =med {xg, X, Xpkoy } OU 1st < (N+1)/2 | (1-31)
Donc la sortie est:

. L]
X(};) s1X < X&)
»

Yy = XN si X* 2 XN-k 1y : (1-32)

. . £
sinon c'est simplement x

* . . . e . o . - !
X est comparé aux statistiques d'ordre supérieur et inférieur, ces statistiques forment un

intervalle de valeurs. Si x™ appartient & cet intervalle, il n'est pas modifié. Sinon, il est remplacé
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par un autre échantillon plus proche du médian. Ceci crée une fonction de lissage. St par exemple
X est une impulsion, qui probablement n'appartient pas aux statistiques d'ordre inférieur et
supérieur, il est remplacé par une valeur proche du médian et la valeur extréme est éliminée.
L'ajustage du paramétre k permet de contrdler les caractéristiques du filtre et d'équilibrer entre le
lissage et la préservation de détails. Pour k=N+1/2 le lissage est maximum. Lorsque k diminue le

filtre améliore la préservation de détails et k=1 donne la fonction identité y=x"

2.2.2.2 FILTRE LUM D'ACCENTUATION (LUM SHARPENER )

Les filtres LUM lisseurs donnent le lissage en décalant les échantilions vers le médian
Pour obtenir I'accentuation les échantillons sont éloignés du médian vers les statistiques d'ordre

extréme.

Avant de définir le filtre LUM d'accentuation, une valeur est définie entre les statistiques

basses et hautes x, et X..+1). Ce point milieu est noté t, et est donné par:

tL= (Xg) + XperL ) 2. {1-33)

- Définition12: la sortie du filtre LUM d'accentuation avec le paramétre L est donnée par:

X sixgy < x <t
Y = QXawen St <X < Xpuien (1-34)
X sinon

L'opération d'accentuation peut étre interprétée de la maniére suivante: si Xy <X <Xy
alors x” est interprété comme étant un échantillon dans une région de pente, en le décalant vers
les statistiques d'ordre extréme la pente créée est plus raide; en d'autre termes une aréte idéale,
En changeant le paramétre L, le niveau d'accentuation varie. Si L=N-1/2 il n'y a pas de coupage:
c'est un filtre identité. Si L=1 un maximum d'accentuation est effectué puisque x~ va étre décalé
vers les valeurs extrémes x;) ou X Les filtres LUM d'accentuation ont une excellente

préservation de détails fins.
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2.2.2.3 FILTRE LUM GENERAL

Pour obtenir un filire robuste qui peut rejeter les valeurs extrémes, la philosophie du

lissage et de l'accentuation doit étre combinée. Cela conduit au cas général des filtres LUM,

Avant de définir ce filtre, les statistiques d'ordre supérieur et inférieur sont définis comme suit:

x'=med {xg,x", X, } (1-35)
x"=med {Xovieny > X XN-L+1) (1-36)

Ou1<ks<L<N+1/2,x" <x” La sortie du filtre LUM est donnée par celui qui se

rapproche le plus de l'échantillon central x” entre x ou x".
Définition 13: la sortie du filtre LUM est donnée par:

x" six <MY
y = -(1-37)

xV sInon

Soit ti, le point milieu entre xq, et X1, défini par (1-21). Sa sortie est Xgo S X <X, ef
X1y S X > Xpwkr1). Done, comme pour le filtre LUM lisseur, x4 et xovay sont les bornes de
sortie de ce filtre. D'autre part, si X, <x < Xpu..1,, 'échantillon central est décalé vers Xg, Ou
XaoLa Suivant que X est plus prés de Xg) OU Xv+1), comme pour le filtre LUM d'accentuation.
Si X" est tel que xg X < Xq) OU Xou. Lty X < Xow. 1o il est laissé tel quel. En manipulant les
parametres k et L les caractéristiques du filtre LUM varient. Pour plus de détails, le lecteur est

référé a [5].

2.2.3 PROPRIETES STATISTIQUES DES FILTRES LUM

La prise en considération de la probabilité du bruit impulsif est trés importante dans la
conception du filtre LUM. Les paramétres k et L peuvent étres sélectionnés de fagon a réaliser le

niveau désiré de rejection dimpulsions.
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Soit le cas ol le bruit impulsif prend les valeurs négative et positive de saturation, et soit
p/2 probabilité des impulsions négatives et positives. Dans ce cas, les probabilités "break-down"

(voir définition 8) des filtres LUM lisseur, LUM d'accentuation et LUM geénéral sont données

respectivement par les propriétés 1.2 et 3 |

Propriété 1: la probabilité "break-down" pour un filtre LUM lisseur est donnée par [5]:

n-1f N—1 vy [N-1
P.; P noio P Pin-ie1
Py= =) -= 2- Y-+
° pi=k2_1 ; [ A=307 +( P) & : (7' .2) (1-39)
- (N-IJ_ (N=1)!
v Ud )TN =10

Les probabilités données par la propriété 1 sont évaluées pour N=25 (fenétre 5*S). La
figure 1-10 représente p, en fonction de k pour differentes valeurs de p. On voit que pour
diminuer pb il faut augmenter k. De plus pour p petit, il est possible de diminuer pb pour de

faibles valeurs de k. 1l est préférable dutiliser de faibles valeurs de k afin que le filtre préserve les
détails.

012 7 pb ’
—B— p=a1
- % =005
e L a002
0.08 —i )
0.04 —
|
\ .
-”“-:‘--\ B“-\ .
000 ——— Ty e I - —— I - | k N
Q.00 4.00 8.00 12.00 16.00

fig. 1-10 py pour le LUM lisseur avec N=25.[5)
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Propriété 2: la probabilité "break-down" pour un filtre LUM d'accentuation est donnée par [S]:

N-L-1N=i-1 (N-D! P+ N-i~j-1
~ ot (1- 1_ J
Po=pt(l-p) Z E(i)!(j)!(N—i—j—l)!‘z (e

Praopriété 3: la probabilité break-down d'un filtre LUM général est donnée par [5]:

1

Py=p Bra-2yiap) 3 J( -2y

i=k-1 . i=n-k+]

1

N-L-1N=i-1| N-1)!
+1-p) 2 X — ,( ,),
ieL  jor (AI(HUN=i—j—1)!

o (N—=1  (N—
»

.(_g_)iﬂ'(l_p)l\!—i—j—}

{1-40)

(1-41)

De (1-41), 1l vient que pour atténuer le bruit impulsif il suffit de diminuer k comme pour le

LUM lisseur. Une autre propriété des filtres LUM est la probabilité qu'ils donnent en sortie

l'échantillon miliey, c'est a dire I'échantillon non modifié par le filtre. Cette propriété donne une

indication sur la préservation des détails par le filtre.

2.2.4 RESULTATS EXPERIMENTAUX [5]

Une comparaison quantitative entre le filtre LUM lisseur et le fitre MMF est

effectuée. Pour différentes probabilités du bruit impulsif, I'erreur absolue moyenne (mae) et la

racine de l'erreur quadratique moyenne (rms) sont calculées. Pour le filtre LUM lisseur le

parametre k est sélectionné a partir de la propriété 1. Les tableaux 1 et 2 regroupent ces

résultats.
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LUM 5x5 MMF 5x5
P=0,01 (k=4) 0.73 1.26
P=0,02 (k=5)1.10 1.33
P=0,05 (l=7)1.95 1.65
P=0,10 (k=9)2.97 264
Tableau 1: erreur absolue moyenne.
LUM 5x5 MMF 5x5
P=0,01 (k=4) 2.84 3.41
P=0,02 (k=5) 3.53 3.72
P=0,05 (k=7)4.79 5.86
P=0,10 (k=9) 6.30 11.36

Tableau 2: racine de I’erreur quadratique moyenne.

- Pour p=0.01 et p=0.02, le filtre LUM donne les plus petites erreurs sous mae et rms.

-Pour p=0.05 et p=0.1, le filtre MMF a une erreur mae inférieur 4 celle du filtre LUM car le

filtre MMF introduit moins de lissage que le filtre LUM mais laisse passer quelques

impulsions. L'erreur rms pour le filire MMF est plus importante que pour le filtre LUM

lisseur. En réduisant 'erreur rms peu de lissage est réalisé mais quelques impulsions peuvent

passer.

2.2.5 REMARQUES

Les filtres LUM sont caractérisées par deux paramétres, l'un ajuste le lissage et l'autre

l'accentuation. Ces deux paramétres donnent au filtre plusieurs caractéristiques. Les
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caractéristiques du filtre varient entre aucun lissage et valeur médiane, et aucune accentuation et
maximum d'accentuation des arétes.
A cause de leurs bonnes performances dans plusieurs applications, les filtres LUM

représentent une classe tres utile.

3. CONCLUSION

En conclusion, nous pouvons dire que pour filtrer une image i faut d'abord connaitre le
type de dégradation qu'elle a subi (bruit impulsif, gaussien, exponentiel).

En plus, un filtre peut étre le meilleur et avoir de bonnes performances sous un certain
critére mais pas sous un autre. Il faut toujours trouver un compromis entre I'élimination du bruit
et la préservation des détails.

Dans ce chapitre, nous avons présenté certains travaux récents qui portent sur les filtres
basés sur les statistiques "Ranked-order". Dans le chapitre 2 nous présentons la méthode de

l'analyse de vanance sur laquelie repose notre travail.




CHAPITRE 2

MODELE STATISTIQUE LINEAIRE

1. INTRODUCTION

Le traitement d'image réelle conduit au développement de techniques basées sur l'analyse
de la variance (ANOVA)(8],[9],[20] dans des modéles expérimentaux, qui résultent de simples
opérateurs statistiques non lindaires (fenétres) faciles a implémentef et a ajuster pour divers
besoins du traitement. Le probléme de l'application du modéle linéaire dans—le traitement de
ftmage entraine 'interprétation des données expérimentales en termes d’effets ou de traitements.
L'étape initiale est toujours la sélection des traits importants c'est 4 dire les facteurs qui seront
pris en compte et éventuellement interprétés suivant les résultats de quelques tests statistiques

basés sur le modéle linéaire. L'étape suivante est l'introduction d'hypothéses devant étre testées
basées sur le modéle qui s'adapte le mieux aux objectifs, les facteurs choisis et les données

utilisables. finalement, limportance attachée aux résultats ¢ventuels, par les moyens d'intervalles

de sécunités, est dessingé.

Les tests statistiques basés sur la théorie de I'analyse de la variance dans le contexte de

modele expérimental sont utilisés pour maximiser la puissance de toutes les alternatives parmi

tous les tests invariants
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2. MODELES LINEAIRES

2.1 PARAMETRES D'ESTIMATION

La méthode statistique de l'analyse de la variance est basée sur la théorie geénérale du
modele linéaire. Chaque observation collectée est partagée en deux composantes de base. Le
prenuer terme représente une propriété physique, appelée coefficient ou éffets, qui peut étre
controlée ou mesurée. Le second terme est la variation aléatoire ou la composante du bruit due

aux erreurs de mesure ou effets étrangers dans l'expénience.
La donneée est recueillie avec une fenétre de balayage. Le nombre de coefficients pris en
considération dépend des objectifs 4 atteindre. En plus, ces coeflicients sont choisis pour

représenter des propriétés physiques dans la fenétre.

Etant données n observations ou mesures, le modéle mathématique est donné par:

Yi =X1i B+ %2 B2+ . L A X Bpte (2-1)
i=1,2,..n
Avec:
Vl ﬁl cl
yn“lz‘ Bp"‘!: . en"l: )
Yo B, ' c

et la matrice

XPhn=
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L'ensemble des équations de (2-1) peut s'écrire sous la forme suivante:
Q:Y=X"B+e : (2-2)

ou
Y: vecteur de données de dimension n
B: vecteur des paramétres inconnus a estimer de dimension p.
X" matrice nXxp (p<n) .

e: vecteur du bruit de dimension n avec les caractéristiques suivantes

E(e)=0 (2-3)
et '

E(ee’) = 6’K; (2-4)

2+ . . - g
o’ vanance inconnue et K matrice de corrélation.

Dans le cas de données indépendantes Ky est la matrice identité. 1.’espace €, représentant

I'espace des paramétres de P, est transformable en espace des moyennes de Y par X'. D'ou

E(Y>=X"B
Q- | (2-5)
E((Y-X"BXY-X"B)") = 6°K;

le vecteur 3 des parametres est un vecteur a éléments inconnus, il doit étre estimé. L'estimateur

des moindres carrés (l..) de 3, noté B, est obtenu a partir de I’équation normale:

XX'B = XY (2-6)

31



p——
m—r—

CHAPITRE 2 MODELE STATISTIO U LINEAIRE

b . " . . P

B n'est pas unique a moins que les p vecteurs colonne de X' ne soient linéairement
indépendants ou bien de l'ordre de X' = p. Dans le cas de données non indépendantes on pose
des conditions d’indépendance linéaire sur le vecteur des parametres 3 d'ou [8]

B'f=0 (2-7)

Le modéle (2-2) est modifi¢

= (2-8)

L'estimateur du vecteur des paramétres est donné par:
- T Ty-1
B=(xX"+BBY'XY (2-9)

L'ordre de X' est p.

22 TEST D'HYPOTHESE LINEAIRE

Pour un modgle linéaire, I'hypothése linéaire considérée revient a tester la moyenne d'une
population parmi laquelle des échantillons sont pris. Dans le cas de l'analyse de la variance et

dans le cas général, I'hypothése test se réfere au test du vecteur des parameétres f3.

La paire hypothése-alternative est donnée sous la forme suivante:

Hy: B=0 (2-10)
H, B#0

L'équation (2-10) peut également s'écrire:

Ho: E(y) € © (2-11)
H. E(y) e Q-o

wd
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OU @ est un sous espace de l'espace vecteur des moyennes Q. Le test statistique le plus

utilisé dans l'analyse de la variance est:

Fo= 88, (B) - S8, (v.B)/ny
’ SS¢ (v.B) /ng

(2-12)

SS.(y.B) est la somme des carrés associée & H, SS{y,B) et SS.(v.B) suivent la loi du
khi-deux (voir annexe B) avec n.= n-r et n, = q degrés de liberté. A partir de la définition de la
distribution-F (voir annexe B), F, est distribuée comme Fqn.5 avec q et n-r degrés de liberté et le
parametre non centré 8. Le seuil de décision de ce test est défini comme étant le plus grand o-
point de la distribution F. Ce point représente la valeur dont la probabilité d'étre dépassée par la
variable aléatoire F, est a. Le nombre de degré de liberté n. est calculé comme suit:

n= nombre total d'observations - nombre de parametres indépendants estimés.
3. MODELE UNIDIRECTIONNEL:(ONE WAY DIESIGN)
Dans ce cas, on suppose I'existence d'un seul effet et on teste si cet effet est présent ou
pas. On consideére le cas de m populations; la taille d'un échantillon de chaque population est finie

et égalean

Le modele des observations est donné par:
yimutoi+e 1=12.. . m;j=12 .n

(ey) indépendants N(0,6°)

Ou | moyenne générale

a;: effets

Dans ce modele unidirectionnel, les effets représentent des effets de ligne ou de colonne.

les effets de lignes sont notés a, les effets de colonne sont notés B3;.

J
-l



CHAPITRE 2 MODELE STATISTIOUFE LINEAIRE

Trois termes sont associés a chaque observation: la moyenne | commune a toute les
observations, o; spécifique aux observations alignées sur la méme ligne i et le terme aléatoire (e;;)
qui représente l'erreur dans le modéle.

L'hypothése devient H, : tous les a;=0. Cette hypothése est testée avec le test statistique

donné par (2-12).

Sous Q, I'approche des moindres carrés méne a choisir des estimateurs de u et de o; qui

minimisent;

m n

$S.(¥.B) =X % (yij—u—ou)z - (2-14)

i=1j=1

Les valeurs minimales de |1 et de o; sont trouvées par différenciation de (2-14) en
respectant chaque paramétre et en égalant le résultat a zéro.

En prenant la dénvée, on a:

aSSe(y’B) :2%1 g (y]—u—al)zo (2-15)
o i=1j=1 "

L'estimateur est:

m n m
2 XY ¥ g
f=1=l=l -l (2-16)
mn m

Notation: y jindique que la sommation est faite sur l'indice 1.
y;. indique que la sommation est faite sur l'indice j.

y. indique que la sommation est faite suriet j.

Avec la supposition 2. ¢;= 0 (2-16) devint:
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m n
2 2 vii
an  =l)=1
i= . (2-17)
mn

En utilisant la méme approche sur l'estimateur des effets de ligne, on a:

dgsc(y:p) _n

2% (v~ =) =0 2.18
s
y.‘
A _j=t? A : c
o= N '—l.l,—yi.—y.. (2—]))

Le minimum de SS(y,B) est obtenu en remplagant les estimateurs respectifs des équations

(2-17) et (2-19) dans I'équation (2-14), d'ow:

§S.(Y.P) = glﬁl(yij—yi)z (2-20)

1= J:

Sous H,, tous les effets sont nuls. Dans ce cas l'estimateur de la moyenne générale est
identique a celui donné par l'équation (2-17). Par conséquent, le minimum de la somme des

carrés sous cette hypothése est:

n n 2

S, (y:B) = _Z]_Zl(yij—y..) (2-21)
1=1j=

Le numérateur du test statistique est:

SSu(y,B) = SSa(y,B)-SS.(y.B) (2-22)

En utilisant les équations (2-20) et (2-21):
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8, (1. 8= 22y - .y (2-23)

i=1 j=|

L'équation (2-23) mesure l'étendue entre la moyenne de la population y; et la moyenne générale.
Il existe m+1 paramétres avec une condition dans le modele; par conséquent, le nombre
de degré de liberté associé a (2-20) est m*-m. Le degré de liberté associé a (2-23) est m-1,
En remplagant les équations (2-20) et (2-23) dans I'équation (2-1 2) le test statistique

pour tester la présence d'effets de ligne devient:

m n

22(Yj-y.)/(m=1)

F, =20 (2-24)
ZZ(yl'j_yl_ )2 /(m2 - m)

i=)j=1

Le seuil est Fm.l,(mz.m,.L'hypothése est rejetée si la valeur calculée dans I'équation (2-24)
est supénieure au seuil donné par la table[9](voir annexe A). Si on désire tester la présence

d'effets de colonne, il suffit de remplacer les o, par les f3; et refaire la méme analyse.

4. CONCEPTION BIDIRECTIC INNELLE:(IWO WAY DESIGN)

Dans cette partie, on a la moyenne genérale, les effets de ligne, le terme d'erreur et en
plus les effets de colonne. Ainsi, les observations d'une méme colonne J, avec ]=1,2_ . n_ ont un
I

effet commun noté ;.

Dans ce cas, on a deux tests possibles: test de présence d'effets de ligne et test de

présence d'effets de colonne. Le modéle est donné par:

Yi= 1+ ot B+ €ij i=1,2,.‘.,m‘1j=1,2,...,r1
Q:
(e;) indépendants N(0,5°1)

LLes conditions sont:
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)fa,. =0 _'211 B,=0 | (2-26)
I=

i=l
Les hypothéses sont:

H,: tousles ;=0 (2-27)
H,: tous les 3;= 0

Pour trouver les estimateurs de ¢ et de §;, la méme approche est utilisée que pour le cas

unidirectionnel. la somme des carrés sous € est:

m n

SSc(yB)= X X (v~h-0i=P Pa (2-28)
i=lj=

Pour la moyenne générale, on a:

ISSe(y.B) _» & ¢ (v, ~H-0;i~B)=0 (2-29)
ou i=1j=1

Par conséquent, l'estimateur de la moyenne est:
n=Y. (2-30)

De méme pour les effets de ligne o ,ona

J r
98P 5 3 (y - ai-B) =0 -31)
doj i=1

L’équation (2-31) donne:
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A
G=Yi-Y. (2-32)

Finalement, pour les effets de colonne, on a:

asse(y=B) -

=23 (y.~u-o;—B)=0 (2-33)
o i=1 " b
L'estimateur est:
A
B=Y;-Y (2-34)

le minimum de SS.(y,b) est obtenu en remplagant les équations (2-30),(2-32) et (2-34)

dans I'équation (2-28), ce qui donne:

m n

SSc(y.P) = _El_Zl(yij—y_j—yﬁ y..)2 (2-35)
1=1j=

Les sommes des carrés SS.(y,b) et SSi(y,b) sont dérivées sous H, et H, respectivement.

En premier lieu, en considérant H,, tous les o; sont nuls ce qui implique que les équations

(2-30) et (2-34) sont retenus comme estimateurs de m et de f; . Ainsi SS.(y,b) est donnée par:

m n

SSa (- = X X (v, -y ;) (2-36)
i=lj=

De méme, on a les équations (2-30) et (2-32) comme estimateurs de p et de o; sous H,,

i=l j=l
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m n 2
$a(7.) -88(y.$) = L2 (v;-y) (2:38)
1: = .
De méme:
m n 5 . | .
- SSp(¥.B) =SS (v.B) = Z20§7y.) (2-39)
i=lj=1

1l existe m+n+1 paramétres dans ce modéle avec deux conditions; le degre de liberté
associé a I'équation (2-35) est (m-1)(n-1). De plus, n,= m-1 et iy = n-1. Par conséquent les tests -

statistiques pour tester H, et H; sont donnés par:

m n

) 'El(yi' ~y )*/(m-1) |
Fa=™ma = (2-40)
XX (y5=y;myi+y.)*/ (m=1n-1)
i=lj=
et
33 (v -y)? (=D
Fy= m n = . A (2-41)
.Elzl(yij‘y.j“yify”)z/(m~ D(n-1)
i=lj=

Les seuils associés aux tests statistiques des équations (2-40) et (2-41) sont

reSpectivement FU.,(m-l),(m-l)(n-l) et Fg_’(n.l),(m.])(n.], ).

5. MODELE CARRE LATIN : "LATIN SQUARL"{9]

Le modéle carré latin est une disposition de trois directions dans laquelle les trois
facteurs ont le méme niveau m. Dans ce cas, en plus des effets de ligne et de colonne, on a des -
effets orientés selon la direction de 135°. Ces effets supplémentaires sont notés 7 .

Soit S={i,j,k} qui mesure les m* valeurs possibles. Le modéle s'écrit:
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Yi=ptoi+Bi+unte (k) eS .
(ey) indépendants N(0,6°1) (2-42)
=0, ZB;=0;, T1,=0 |

On peut aussi avoir des effets orientés selon la direction de 45° notés 8.

Les hypothéses pour ce type de modéle sont:

H, tousleso;=0
H, : tous les B;=0 : , (2-43)

H. :tousles =0

Les figures 2-1 et 2-2 illustrent respectivement le modeéle carré latin a 135° et le modéle carré

latin a 45

3] Ba P3 P4 Ps
ap |A B C D E
ay |E A B c D
a3 |D E A B C
oy |C€ D E A B
as '|B C D E A

fig. 2-1 : modéle carré latin a 135°
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B B2 B3 Ba Bs
o) |A B C D E
ar |B C D E A
az |C D E A B
og |D E A B C
as |E A B C D

figure 2-2: modéle carré latin a 45°

Sous chaque hypothése, on doit calculer les tests statistiques qui ont la méme forme que

l'équation (2-12).

La somme des carrés sous € est donné par:

SS.(y,B)= z(yijk_”_ai_ﬁj-_rk )’

(1,j.k)e8
Pour la détermination de l'estimateur de i ,on a:

dSS.(y, ) |
———-——-———-—-—':2 ..k— — i— L — R :O
U u.%z” H-oi=Pi=m)

En développant la somme, on obtient:

Ypu= X oy, Xo— X B- X1,

(1,i.K)eS  (1.)k)eB (i,3.K)es (1,3,k)e8 (i.1.k)eS

Les conditions proposées sont:

41
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2oy=mY,a;=0 - - - (2-47)
{i,j,k)ES i i
2 Bj=mXf;=0 (2-48)
(i,j.k)eS i : ‘
Y1 =mY 1 =0 | (2-49)
(i,j,k)eS k

L'équation (2-46) donne:
A (1,),k)eS
p="tm— =y (2-50)

En différenciant SS,. par rapport a o, on obtient:

d , ‘
Ssae(yB)z_,_; Vi ~H—i—B;= 1) =0 - (251)
(v &1 (i,pes

En développant ’équation (2-51) et en utilisant les conditions sommes-nulles, l'estimateur de o

est:

2 Vi
A {i,j,k)e8

o

—u=y; -y ' : (2-52)

De méme les estimateurs de 3 et de Ty sont:
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A
B.i = Y_j, -Y. . (2-53)
et
A .
%=Yi-Y. . (2-54)

D'oy, le rmrumum de SS(y,B) est:
SSe(v:B) = T (Y- Yi-Y;-Yx+t2y) | C(255)
(1,j,k)e8 ‘ . ’

Cependant, il reste a troﬁver SS.(v,B), SSu(y.B) et SS(y,B) correspondants aux hypotheses H,,

H, et H; respectivement.
SS.(y.Bp)= X (yijk—yj,—y_,kw,_,)z | (2-56)
{i,j,h)el .
sSe(yB) = T - Yi-Yaty.) | @-57)
(i,j.k)eS .
SScv:B)= T (yg-vi-y+y.) (2-58)
@,j.k)eS .

En faisant la différence entre SS.(y,B) et les sommes des carrés dans (2-56), (2-57) et

(2-58), on obtient:

$Sa(y.B) ~8Sc(v.B) = T(y,.-v.)’ | (2-59)
(i,).k)es '
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SSp(v:B) -SSec(y:B)= T (v;-v.)’ (2-60)
Q,iKes

$Sc(,B)~8Se(v.B)=  Z(y o -y ) (2-61)
(i,J.k)eS

Le nombre total d'observations dans ce modéle est m>. Sous Q, il existe 3mi+l
paramétres avec trois conditions. Les niveaux de chaque effet sont égaux, donc n,=ny=n.=m-1.

Les tests statistiques pour tester les hypothéses H,, H, et H, sont donnés par:

S(y; -y )/(m-1)

Fa= (i’j’k)_es ‘ 5 (2-62)
Y oy, oY -Yi—y 2 /(m—1)(m-2 |
(i,iK)eS yl,_],k 1. y_] yk Y) )
2
‘ .2 (Y,j,_Y,,_) /(m—1)
Fp = (i,j,k)es 5 (2-63)
2 (Y~ Yi-y~Yxt2y )y /(m=1)m-2)
(,jkes
| %(y,,k"y,_,)z/(m-l)
Fe= (Lpk)es - (2-64)
D> (yijk'“yi,,")’,j,"y“k"'z)’_,_) /(m—1)(m—-2)
(1,j,k)eS .

Les seuils sont les mémes et égaux a Fo 1y m1xm2)

6. MODELE CARRE GRECO-LATIN: "GRECO-LATIN SQUARE"[9]

Dans ce cas chaque observation est caractérisés par quatre parametres, chacun d'eux

représente un traitement particulier et une composante de bruit. Le modele général est décrit par:
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Yiu= gt ot Bttt St ey (ig,k e S
Q{ (ey) indépendants N(0,6°T) (2-65)
Zo=0; Z B=0; X u=0; Z 6=0

La figure 2-3 illustre le modéle carré Greco-Latin:

51 o Tk -

\. By B2 B3 Ba Bs

ap Ao B:p C'1 D:5 E:e

oy |E:P At B:3 " C= D:a
a3 DT E:3+ A:c B:a C:p
a4 |C:& D:e E:a A:B B:t

as |B:e C:o D:§ E:T Ad

fig. 2-3 modele " Greco-latin-square"

On peut utiliser la paire (i,)) pour référencer chague donnée et chaque composante de
bruit. Notons que le modéle GLS est la superposition de deux modéles carré latin.

Les quatre hypothéses a tester sont:

H.: tous les oq-= 0-

H,: tous les B;= 0 (2-66)
H. touslest, =0 '

Hi: tousles §,=0

La somme des carrés a minimiser sous £ est:
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$Se(y.B)= ¥ (yj~u-ai=Bj=tk—81) . (2-67)
(i,),k,1)e8

Les estimateurs des effets sont:
=Y.
L) .
=Y. -Y. 1=12,..m ‘
Fad : ' .
%k= Y,_k_ - Y k=1,2,...,m_
A
8|2 Yl - Y 1:1323--'7m

Le minimum de SS.(y,B) est obtenu en remplagant l'équation (2-68) dans I'équation (2-67) ce qui

donne:

SSe(y:B)= T (yy=vi -y, -y, ~Y.a+3y.) (2-69)
(i,j.k1)es J- Yk

Sous Q, tous les effets sont présents dans le modéle, il existe 4m+1 paramétres avec
quatre conditions. Le degré de liberté associé a SS, est n-r ou n=m’ et r=4m+1-4=4m-3.

n~(m-1)(m-3). Le minimum de SS,(y,B) est:

$Sa(y:P) = 2(yjj—y, ~V.xk~VY.a+ 2y...)? (2-70)

Le numérateur du test F est:

SSa(¥.B)-SSe(y:B) = X(y; -y ) (2-71)
(1,).k.1}eS

le degré de liberté associé a SS.(y,B)- SS«(y,B) est m-1. La fonction statistique pour tester H, est:

2
il Y (m - 1)(m - 3)

Y V5oV oYyt (meD
(i,},k1)eS

Fa= (2-72)
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De méme:
Ty -y
G.jkhes (m—1)(m —3)
Fp= 5 3 (2-73)
Y (YyYiTY YY1ty (m—1)
(i,j.k,DeS
Sy -y ) |
(i,j,k,l)e's‘k (m—-1(m-3)
F.= 5 — (2-74)
X YTy Y kY 3y (m—1)
(i,j,k,)es
>y =y )
Fy= @ikhes” T (m ~1)(m - 3) (2-75)
X yTYL oY oYY a3yt (m=D)
(1,1,k,DeS : )

Le seuil pour chaque test est Fo, g tym-1xm3) avec n.=(m-1)Xm-3) et n,=m-1.

7. FONCTIONS DE CONTRASTES

Dans le cas unidirectionnel, le test de I'hypothése H, est basé surtout sur la comparaison
du test statistique (2-12) avec la table des seuils [9](annexeA) pour un niveau donné.
Dans le cas ou le test est rejeté, aucune information n'est donnée sur T'effet qui a causé le rejet de
Ihypothése. La fonction de contraste telle qu'elle va é&tre utilisée servira a quantifier la différence
de niveaux de gris entre deux parties de la fenétre de balayage. Chaque partie étant représentée
par une combinaison linéaire des effets p.
Avant de présenter les techniques de comparaison parmi les effets quelques termes sont
définis:
Soit un modéle donné, et soient p effets B1.B2,....Bp.
* La fonction “"pairwise" parmi les effets est sous forme de f3;. Bjou i=1,.,p;j=1,. pet
1#].
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* La fonction de contraste parmi les effets est de la forme;
iciﬁ j
=1
ol . (2-76)
ic i= 0
j=1
L e
* La combinaison linéaire des effets est sous forme de}: ;B
]

7.1 TECHNIQUES DE COMPARAISONS MULTIPLES

Les techniques mentionnées dans ce paragraphe sont les plus importantes du point

de vue pratique. Ces techniques sont celle de Tukey, Scheffe et Bonfferon.
* Meéthode de Tukey:[20]

La méthode de Tukey des comparaisons multiples fait référence au test de toutes les
fonctions "pairwise" parmi les effets. Etant donné les effets, la fonction "pairwise" la plus
intéressante est sélectionnée, et est notée L, puis son estimateur est trouvé.
d'on, avec L= [B; - §; (i # j), l'estimateur est obtenu en remplacant les parameétres par leurs
estimateurs. L'intervalle de sécunté est défini par Ts(iT) ou T est la limite supérieure de
I'intervalle de student avec r et n-r degrés de liberté et est noté par (ll\E)q(l-a,r,n-r) et S(i\-T) est

. . A
un estimateur de la vanance de Lr.

n est le nombre total d'observation et r est le nombre des parameétres indépendants

A
dans le modeéle. L'estimateur s(Ly) de la variance dépend du modéle spécifique. Par exemple st le
modele unidirectionnel avec des effets de ligne est considéré l'estimateur de la variance est

SS.(y.B)/(n-r) ot n-r = m(n-1).
* Méthode de scheffe: [20]

La méthode de scheffe des comparaisons multiples se rapporte au test de toutes les

fonctions de contrastes possibles donnant les effets. L'intervalle de sécurité pour une fonction
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A
de contraste, noté par L, dans le cas de q fonctions de contraste est (gS)"s(Ls) ou S est la
limite supérieure de la distribution-F avec q et n-r degrés de liberté et est noté Fy n.. s(L\.s) est

) ) A
l'estimateur de la variance de L.
* Meéthode de bonfferoni: [20] .

La méthode de Bonfferoni des comparaisons multiples parmi les effets est appliquée dans le
cas de fonctions "pairwise", de combinaisons linéaires ou de fonctions de contraste. Pour une
classe de q combinaisons linéaires, lintervalle de sécurité, noté par L, est Bs(Lp) ou B est la
limite supérieure de la distribution-t avec n-r degré de liberté et est noté par t{c/2q,n-r) et
s(ig) est la variance de/‘LB.'

Malgré Iexistence de plusieurs techniques de oc;mparaison, seules les méthodes de Tukey
et de Scheffe sont utilisées dans le traitement de limage par la méthode ANOVA. Ceci est dil
au fait que les tests statistiques utilisés jusqu'a présent sont basés sur les tests-F. Le probléme
qui se pose fréquemment est de savoir laquelle des locations spécifiques des moyennes rejette
Phypothése nulle. La méthode de Scheffe est capable de donner une réponse a cette question

et est directement apparentée au test-F.

7.2 FONCTIONS ESTIMABLES [8],{20]

définition 2-1: une fonction paramétrique est définie comme une fonction linéaire de
parametres inconnus f31,82,....Bp, ou §; j =1,2,...,p est un effet défini sous un modéle particulier,

avec un vecteur connu de coefficients constants C;, C,,...,Cp.
la fonction paramétrique est notée y, on a
; 2-77
V=2 CjB; (2-77)
j=1
Avec la notation matnicielle, (2-77) s'écrit comme -

w=C'B (2-78)
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ol C'™=(C1,Ca...,Cp) et B™=(B1B,..Bp).
La définition suivante établit le concept de fonctions estimables.

définition 2-2: une fonction paramétrique est appelée une fonction estimable si elle
a un estimateur linéaire non biaisé, c'est a dire, il existe un vecteur de coefficients constants tel

que:
v =E@ATY) o (2-79)

Le théoreme suivant fournit le moyen de construire l'estimateur de y et montre que cet

estimateur est unique.

théoréme 2-1: (Gauss-Markov) sous la supposition Q0 du modéle linéaire général,
chaque fonction estimable v = C'B a un unique estimateur linéaire non biaisé dont la variance
minimale appartient & la classe de tous les estimateurs linéaires non biaisé. L'estimateur peut étre
obtenu & partir de = C'B en remplagant B par tout ensemble d'estimateurs de moindre carré.
Si, en plus, les erreurs sont normalement distribuées, alors l'estimateur est de variance minimale

parmi tous les estimateurs non biaisé.

Une fois la fonction de contraste formée, la question qui se pose est de savoir
comment la fonction de contraste est elle considérée du point de vue statistique en vertu du

théoréme de Gauss-Markov.

" Dans le cas général, q fonctions de contrastes linéairement indépendantes sont générées a partir

de p effets, c'est 4 dire, B; j=1,2,...,p; avec la matrice des coefficients C, on a:
y=CB (2-80)

En terme d'observations, I'estimateur est

=AY ' (2-81)
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théoréme 2-2; sous Q, la probabilité que;

A . .
(W-9) B (P-¥) < ¢5Fraq
est égalea 1- a.
Ou s’=6"=SSe(y,B) / (n-1) et B=AAT

preuve: le rapport ((\?J-\;J)TB'l(x?f-w)/q)/(SSc(y,B)/(n-r)) suit une distribution F, avec q et n-r
degrés de liberté, et est noté Foqnr. Ainsi, étant donné a, la probabilité que:
((-w)' B -y q)(SS{y,Byn-r) < Foqur €5t égale & 1-c.

8. CONCLUSION

Dans ce chapitre, plusieurs résultats importants de la théorie de l'analyse de la variance

sont présentés,

 En premier, nous avons développé le probleme général de l'estimation de paramétres et
le test des hypothéses linéaires. Puis nous avons décrit des modéles spécifiques de la méthode
ANOVA; cest a dire la conception unidirectionnelle, la conception bidirectionnelle et la
conception multidirectionnelle qui fait appel au modéle carré Gréco-latin. -

Dans le traitement d'image, les effets sont reliés a des caractéristiques physiques telles
que les lignes, les colonnes et les diagonales. En dernier, nous avons présenté la théorie de la
technique de comparaison.

Dans le chapitre suivant nous présenterons les détecteurs de lignes suivi des filtres

statistiques & contraintes structurelles.
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- CHAPITRE 3

FILTRES A CONTRAINTES STRUCTURELLES

1. INTRODUCTION

Parmi les filtres cités dans le chapitre 1, nous avons présenté les filtres médians et les
filtres médians & étages multiples. Les ﬁltres médians a étages multiples supposent Fexistence de
segments de lignes dans diverses orientations sans faire de tests.

Dans ce chapitre, nous présentons une nouvelle méthode de restauration dimages basée
sur I'analyse de variance [8],[9] et [20] pour la préservation des dét_ails. La restauration d'images
est effectuée en deux étapes. la premiére étape consiste  utiliser un détecteur de lignes basé sur
le modéle Carré Gréco-Latin  "modéle GLS"(chapitre 2), aﬁn de déterminer s'il éxiste un
segment de ligne dans lune des directions considérées (0°, 45°, 90° ou 135°). D'aprés
l'information donnée par le détecteur de ligne, la seconde étape consis.te a utiliser le filtre médian
ou le filire médian a étages multiples.

Dans le domaine du traitement d'images, les observations du modéle ANOVA
correspondent au niveau de gris des pixels de la fenétre de baléyage. La donnée est recueillie a
partir d'une image en utilisant une fenétre de balayage de dimension mXm avec m <<i et
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m<<]J ou I et J représentent respectivement les dimensions honzontale et verticale de I'image.
Dans la termunologie de détection de ligne l'existence d'un effet correspond a la présence d'un

segment de ligne orienté selon la direction horizontale, verticale ou diagonale.

2. FILTRE GLS UTILISANT LES STATISTIQUES-F

Dans ce cgs; nous nous intéressons au modéle GLS décrit dans le paragraphe 6 chapitre
2. chaque pixel de la fenétre de balayage est pris comme étant la somme de quatre paramétres.

La figure 3-1 montre le cas typique d'une fenétre 5X5:

fig. 3-1 fenétre avec quatre hignes centrales.

Chaque pixel est donné par:

r}’ij= ptoi+fi+ntdte; (kD eS

QUE0=0,ZB=0,Z%4=0,26=0 _ ‘ 3-1)

| (e5) indépendants N(0,6°T)
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Les c.[uatre traitements du modele sont les lignes, les colonnes et les diagonales notés
respectivement par o, 3, Tk et 8, . Dans le but de détecter la présence de lignes dans l'une des
directions, on considére les hypothéses H, H,, H. et Hy données par (2-66) et les tests
d'hypothéses utilisant les fonctions statistiques F,, F,, F. et Fydonnées par (2-72)-(2-75). Le seuil
de chaque test est Ty =Fouiymixm3. La structure du détecteur de ligne est obtenue en

comparant Fy= max(F,,Fp,F. Fg) au seuil Ty

fi STu (3-2)

La sortie du filtre est donné par:

( yamr(lj) st f>Ty
Yaus(ij) = < ' . (3-3)

yoi)  sifa<Tw

\

avec: ymmr(1,)) sortie du filtre médian a étages multiples au point (ij).

yo(1,j) sortie du filtre médian au point (i,j).

la figure (3-2) donne le diagramme bloc du filtre,

fa> Ty Yaur(L))
Filtre MMF —

Détecteur de lignes
—— FB,, Fb: FC: Fd

x(1)

Filtre médian —
f5< Ty Yo(i,)

fig. 3-2 Filtre GLS avec statistiques-F.
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3. FILTRE GLS UTILISANT LES FONCTIONS DI CONTRASTES

Jusqu'a présent, la structure du détecteur considérée est basée sur un simple test-F.
Pour la sauvegal;de des détails fins, la structure la plus utilisée est basée sur la méthodologie de
fonctions de contrastes.

En terme d'observations dans la fenétre, le plus intéressant, est de savoir sil existe un
contraste visuel significatif entre la ligne et son arriére-plan. En terme statistique, ceci revient a
trouver un estimateur de la fonction de contraste et son intervalle de sécurité. La procédure doit
permettre de déterminer, dans I'ensemble hypothéses-alternative, si lﬁ fonction de contraste dans
la fenétre en question est nulle avec un certain niveau de sécurité. Dans le cas des détecteurs
unidirectionnel et bidirectionnel, les contrastes en terme effet de ligne et de colonne sont:

* Fonction de contraste ligne
Por = 485 -G + 82+ 8 + 8s) | (3-4)
* Fonction de contraste colonne

@90*’ = 4‘63 ‘(al + Bz + ﬁa +ﬁ5) : (3-5)

11 est possible d'ajouter des fonctions de contrastes orthogonales & celles données par
(3-4) et (3-5). Le nombre maximum d'effets fixe le nombre total des fonctions de contrastes
orthogonales par direction. Avec p effets on a g=p-1 contrastes par direction; par exemple, pour
.une fenétre a cinq effets il y a au maximum quatre contrastes orthogonaux (voir annexe B).
La fagon la plus naturelle pour représenter les effets de ligne en terme de caractéristiques
physiques est de considérer la moyenne des valeurs de tous les pixels le long de la méme ligne.
Le méme raisonnement est fait pour les effets de colonne. Ainsi les contrastes de (3-4) et (3-5)

deviennent:
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* Contraste central de ligne:

Vo = (@/S)ys - (UYL + y2 +ya +¥s) | | (3-6)

o0 e OO
o ©Oe® o O
©c0oe Cb
oo ® 00
o ceo O

* Contraste central de colonne:

Woge =(4/5)y3 - (1/5)y1t+yatyatys) (3-7)
Q@ 0O @0 ©
o 0O 80 O
0o e00
Q0o 0 ©
oo @0 ©

Avec la présente caractérisation de la ligne nous somme amené a la conclusion que les
estimateurs des moindres carrés des effets sont identiques aux estimateurs des moyennes des
échantillons. Pour le cas multidirectionnel, il n'est pas possible de considérer les effets tels qu'ils
sont ref)résentés sur le modéle GLS de la figure 2-4; ceci étant en désaccord avec la déﬁniﬁon
phy'sique d'une ligne. Donc pour se rapprocher de la définition de contraste, deux fenétres
parallepipédes sont utilisées; ces deux fenétres se supperposent a la fenétre carrée. Par
conséquent les fenétres diagonales sont définies comme suit:

* Ligne centrale diagonale a 45°

42 | & |
w45°=-5-1§y1 (m=j+) ™ I_Zyl(m—.l nt Zme 2t Zme it zern +3 ] - 39

O oe oo
O0Ce 0O
00 @90 O
O 0O® Oo0
c0 e 00
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* ligne centrale diagonale a 135°
4 i 1|- h i n n
Viss =5 2% Eyj,(j_l) it Eyj,jﬂ + Jéyj,(ﬁz) ] 3-9)
o0 ®#0 0©
0o @ 00
@ 098 00
o0 #© 0
0O o® ©0O

Malgreé I’existence de quatre fenétres distinctes, en pratique nous n'utilisons que trois
fenétres. La premiére fenétre carrée est utilisée pour déterminer les contrastes centrés de ligne et
de colonne. Les deux fenétres parallépipédes sont utilisées pour les contrastes 45° et 135° . Pour
le modéle de multicomparaison, le paramétre essentiel est I'estimateur de la variance du bruit qui
est égal a SS.(y,B)/(n-r). De ce fait, il est nécessair¢ de calculer la somme des carrés SS.(y,B). Le

degre de liberté n-r est égal a (m-1){(m-3) pour le modéle GLS. Nous avons;

X Y- Y, oY -y )P

s2 =0'2 _ (LikDes _ ' (3-10)

(m—-1)(m-3)

Nous avons alors;

(- v) <qs’aaFaimims G-11)
ol a est le vecteur de coefficient de (2-81). La variance du contraste est:
o4 =saa (3-12)

Pour déterminer les composantes de B (B=aa"), nous considérons par exemple I’équation (3-7).

Les eléments de a sont les coefficients assignés a chaque effet de la fenétre. Par exemple m=S5:
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415 i=1,2,...,5; j=5(i~1)+3

8 (3-13)

-1/5 sinon

3-1 FILTRE GLS AVEC UN CONTRASTE PAR DIRECTION

Dans ce cas, nous supposons qu'il existe un contraste central par direction alors q=1.
Avec la présente structure nous n'avons pas besoin de trouver les fonctions statistiques des
quatre hypothéses-alternatives. A la place le test est exécuté en considérant Cy tel que:
A A A A :
Co = max(Yo: ,Wooe ,\Wase,{/135°) (3-14)
La structure du détecteur de contraste est donnée par:

| Cal § Tu (3-15)
avec Ty= (s&;‘)‘2 ol $=Fa 1 (m1xm3)

Une ligne est présente si Cy est supérieur au seuil. Le contraste maximum correspond a la
direction de la ligne avec contraste apparent.
La sortie du filtre est donnée par:
yolif)  siCe<Ty
y™ (i (3-16)

YMIJ) Si Cq > Th

a2 T 12
avec Tw=(S8"aa’ Fo1gniym3) )
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La figure 3-3 donne le diagramme bloc du filtre:

. T : -
B flre MnaE | X G
detecteur de contrastes
Ca=max {g*,&as°
=(i.j) > ~
“OpS W 35a) :
Ca=<T;
b filtre median R A G.i)
[

ﬁga-a :filtre GLS avec 1 contraste par direction

3-2 FILTRE GLS AVEC QUATRE CONTRASTES PAR DIRECTION

Dans ce qui précede, nous avons considéré le cas unidiinensionnel, c'est a dire que nous
avons une fonction de contraste par direction. nous pouvons, aussi, considérer le cas
multidimensionnel avec q fonctions de contraste par direction. Dans le cas de cinq effets par
direction, nous avons quatre fonctions de contrastes notées par \TI‘I ,\]‘;‘i ,\T}}f et \Tff avec &= 0°,

45°,90° ou 135° selon la direction considérée.

Pour déterminer ces fonctions de contrastes deux conditions doivent étre respectées:

somme nulle des coefficients et orthogonalité des fonctions de contrastes.

Dans le cas d'un contraste central I'ensemble des coefficients de contrastes et donné par

le tableau 1 avec y effet de ligne, de colonne ou diagonal:
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tableau 1
N 173 13 T4 ¥s
v, -1 -1 4 -1 -1
vy 0 0 0 1 -1
vy 1 -1 0 0 0
v, I i 0 -1 -1

La premiére fonction de contraste permet de tester leffet central y; contre le reste des
effets auxquels sont assignés des coeflicients égaux. Les autres fonctions de contrastes testent les
effets sans tenir compte de ;.

Donc, les quatre fonctions de contrastes sont données par:

A Fat A A

0= 403 -0+ 12+ 74 Ha) - (3-17)

A A
02 =74 -7s (3-18)
a A A
W3 = Y1 -Y2 (3-19)
A A A A A
Ws=11ty2-(Ya=-7vs) (3-20)

Le test est exécuté en considérant:

AG A% Ak AN

Ca=max( Y7, Wi, Vi, ¥ ' - (3-21)

La structure du détecteur de contrastes est donnée par:
< a2y ‘
|Gl > (aScy) (3-22)
(S
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$=Fo q,(m~1)(m-3)

Dans le cas unidimensionnel, il suffit d'avoir |Cy | supérieur au seuil pour affirmer
Pexistence d'une ligne dans une direction donnée. Dans le cas multidimensionnel, le test ne
s'arréte pas la mais il faut en plus montrer que cette ligne a un contraste apparent avec les lignes
de la méme direction et dans la méme fenétre de balayage.

Dong le test devient:
ICa|>Tu et $o<Ty (3-23)
\‘l\ls <Tu
W < Ty
Avec Ty = (ch.j.,)m

La sortie du filtre GLS avec quatre contrastes par direction est donnée par:

(o) siCa<Ty

yaus (i) = $ . (3-24)

yaa(if)  8iCa> Ty et Yo <T,
< T,
‘?54 <Th
“avec Ty=(qS80,))"? q=4
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La figure 3-4 donne le diagramme bloc du filire:

Cy> Ty v {1,))
Filtre MMF [—

‘Uﬁz > ‘4163 ,Waa, <Thn

Détecteur de contrastes
_ o 47 %0 W
Co=max( i, Yy, Y, \l"li)

x(ij)

Filtre médian ——
Cd < TH yO (la.])

Fig. 3-4: Filtre GLS avec 4 contrastes par direction.

4 FILTRE GLS AVEC APPROCHF. BASEE SUR LES CONTRASTES

Dans cette partie la détection de ligne avec une fenétre GLS de dimension MXM est
utilisée comme premiére étape. L'utilisation d'une fenétre mXm (m<M) inclus dans la fenétre
MxM détermine I"orientation de cette ligne. La suppression du bruit se fait en seconde étape.
Limage est balayée par une fenétre de dimension MXM et en chaque position les quatre

fonctions statistiques sont calculées. Fi=max (F,F,F.,Fq) est déterminé puis comparé au seuil

Tr=Fam1,0d3081)

Si F, < T}, aucune structure n'est présente et la fenétre est considérée comme etant homogeéne.

Si F, > Tj une caractéristique physique est présente, il faut déterminer sa direction.

Pour ce faire nous utilisons les trois fenétres suivantes:
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mxn

MxM XM Mt
fenétre my fenétre ms

fenétre m;

La fenétre m; est utilisée pour les directions 0° et 90°, mp pour la direction 45° et my

pour la direction 135°.

Nous supposons I’existence d'un contraste central (cest & dire une ligne) a I'intérieur des
fenétres mxm dans chacunes des trois fenétres. Le maximum des quatre contrastes est calculé
C= max(Cer,Cas-,Cor,Ci3se) €t la direction de la ligne est déterminée. A ce niveau le filtrage est

effectus en utilisant la fenétre donnant le contraste maximum. La figure 3-5 donne Je diagramme

bloc de ce filtre.

Calcul de contrastes filtre MMTF yMEF(LJ)

fy= Tj,| sur my, my et m3 || sur masque & ——
cd=max (g, &5, &. 64)| |Ccontraste max

detecteur de lignes
x?-:‘ Fa.Fu.Fe, R -
Y1 sur fenétre MxM

=Ty filtre median ¥, @D

fig.3-5: filtre GLS avec approche basée sur les contrastes.

5. ORGANIGRAMMES

Pour mettre en oeuvre les différents filtres cités dans les paragraphes précédents

trois organigrammes sont donnés par les figures suivantes. La figure 3-6 donne
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l'organigramme global de simulation. L'drganigramme de la figure 3-7 regroupe le filtre
GLS avec fonctions statistiques et les filtres GLS avec contrastes unidimensionnel et
multidimensionnel. En dernier la figure 3-8 représente I'organigramme du filtre GLS avec

approche basée sur les contrastes.

( pEBUT )
|

Acquisition des données (images)

Addition d’un bruit

Détection de lignes et filtrage

—_—
Image filtrée

C )

fig.3-6 organigramme global de simulation

5-1 DESCRIPTION DES ORGANIGRAMMES
Données: - image de dimension X et Y.
- seull f.; (selon le choix du filtre).
Traitement: pour l'organigramme de la figure 3-7:
- si p=0 alors filtre GLS avec statistiques F.
- si p=1 alors filtre GL.S avec un contraste par direction.
- si p=2 alors filtre GLS avec quatre contrastes par direction.
Pour l'organigramme de la figure 3-8:

- filtre GLS avec approche basée sur les contrastes.

Résultat.  image filtrée.
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Introduction de l'image

ajouter le bruit

¥
Choix du filtre

I

Introduction de f,

¥
i=0,j=0
b

W=masque (x,y)

l

caleulde Z, Z, ,Z, Z, valeurs
médianes de W, W, W, W,

Y . (ij)=min[Z ,Z, Z. 7]
Y, (j=max[Z Z, Z 7]
Yo ig)=med[Y;, (1),Y,,(13).x ()]

Yo(i,j)=med[W]

non
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©

o° 45 90
wl :IV2 >W3 5w4

v

calcul des fonctions de contrastes

135

l

Cn:max( WIO » III145 > uflgo > ufll 35)

Il

calcul de Glf,

I

Thz(qfuroli)

C IWUS
o 1
-« + -+ A'
Calcul de Caicul de Calcul de Calcul de
AR ARV AR RN AN TN

..

_

i
I
o:,

hJ

Y eenl1)=Y (1))

Y4oonl(i’.j):YMMF(i ’.])
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o ()

1 <

Calcul des fonctions Calcul des fonctions

de contrastes statistigues
Cmmax(Wy,Was, Voo, ¥y35) f=max(F_F_,F. ’Fll )

Calcul de §°
3 =
T,=(s'aa’f,)" L
non l oul . non i oul
w w b 4

p—

’j):YD(i’j ) lell(i’j)zyMMl’(i’j) "YGLS(i’j):YU(i’)) YCH.S( i’j-)ZYMMF(i’j)

YCDHI.( i

-

Stockage de I'image

FIN
Fig. 3 -7 organigramme regroupant le filire GLS utilisant les statistiques-F,le filtre GLS avec un

contraste par direction et le filtre GLS avec 4 contrastes par direction.
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Introduction de l'image

Introduction de f,

l

Ajouter le bruit

masque ( M ;M)

Calcul des fonctions
statistiques F,, F, F_, F,

f=max( FF,.F, ,F,)

OUuI
3 ]
Calcul de C, et Calcul de C,, Caleul de C._.
C,, sur masque sur masque m, 33
m * sSur masque m,

@,

5 O
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()

C,=max(C,,C

90" 3 C45' 3

135° )

dans m,

Calcul de Y.

Calculde Y,
dans m,

Cd = Cl35'
out
Calculde Y, | | CalculdeY,,,
dans m, dans m,

Y@, =Y, j)

Y, 5) = Yie(i )

non

oui l

1=i+1

non

Stockage de I'image

Fig. 3-8 organigramme du filtre GLS avec approche basée sur les contrastes.
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6. resultats experimentaux

Les algorithmes de filtrage sont implémentés en langage turbo C. Pour la simulation nous
utilisons une image numérique de dimension 128 X128 codée sur 256 niveaux. L'image originale
est dégradée par un bruit impulsif. La probabilité qu'une impulsion apparait est égale a p avec
une amplitude égale a 150. L'image bruitée est balayée par une fenétre de dimension 5X5 pour
les filtres définis dans les paragraphes 2 et 3, et par une fenétre de dimension 9X9 pour le filtre
défini dans le paragraphe 4. Le balayage se fait de gauche a droite et de haut en bas: colonne par
colonne et ligne par ligne. '

‘Lorsque Iimage a filtrer est de dimension NXN et que le filtre utilisé (fenétre) est de taille
(n+1)X(n+1), il y a tout autour de l'image un cadre d'épaisseur n/2 ou le filtre n'est a priori pas
applicable. Alors I'mage filtrée est de taille (N+1-n)x{N+1-n). Afin d'obtenir une image filirée de
dimension NXN on réalise un effet dit de miroir [24]. On rajoute tout autour de I'image initiale

un cadre d'épaisseur /2 dans lequel on recopie les /2 lignes de bord de l'image.

Avant de filtrer une image de dimension 128X128, nous effectuons un test sur une
fenétre de dimension 5X5 afin de determiner Py la probabilité de detection d'une ligne et Pz, la
probabilité de fausse alarme (c'est a dire detection d'une ligne alors qu'elle n'existe pas) pour

differentes valeurs de p probabilité de contamination.

Ce test comprend les étapes suivantes:
- étape 1: définir une fenétre de dimension 5X 5 avec une ligne centrale horizontale.
- étape 2: relever la valeur de Tu=Fm.1,im1xm3y de 1a table de Fisher (annexe A) pour a=5% et
m=5.
- étape 3. prendre cpt=0.
- étape 4: dégrader l'image avec un bruit impulsif de probabilité P.
- étape 5: caleuler les fonctions statistiques F, Fy,F..F4 et prendre Fe= méx(Fa,Fh,Fc,Fd ).

Si Fy > Ty alors détection d'une ligne et cpt=cpt+1.

- étape 6: refaire le test, a partir de I'étape 4 , N fois.
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Par exemple, nous prenons N=1000 et la fenétre suivante:

20 20 20 20 20
20 20 20 20 20
120 120 120 120 120
20 20 20 20 20
20 20 20 20 20

Donc Py (en %) = 100X cpt/1000

Pour déterminer Py, nous suivons les mémes étapes que précedemment mais la fenétre utilisée est

homogéne. Par exemple:

20 20 20 20 20
20 20 20 20 20
20 20 20 20 20
20 20 20 20 20
20 20 20 20 20

Les resultats obtenus sont regroupés dans le tableau 2.

Probabilité de contamination | Probabilité de détection | Probabilité de fausse alarme
P Py ' - Py
0.04 100% 0%
0.08 83,9% 0%
0.1 ' 63,7% 1,7%
Tableau 2

Nous remarquons que plus P augmente et moins le détecteur de lignes est efficace. A

P=10% , on commence & avoir de fausses alarmes.
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Le méme test est repris dans le cas d'un bruit gaussien pour différentes valeurs de SNR

(rapport signal sur bruit). Les resultats obtenus sont donnés par le tableau 3.

SNR: {en dB) Probabilité de détection |Probabilité de fausse alarme
Py .
10 100% 76,2%
20 : 100% 75,3%
30 100% 0.5%
tableau 3

nous remarquons que plus SNR augmente et plus Pr. diminue. A partir de SNR=30 dB

on a peu de fausses alarmes, donc le detecteur de ligne est performant.

. 6-1 COMPARAISON DE PERFORMANCES

6-1-1 CALCUL D'ERREUR

Pour évaluer les performances des différents filtres, nous calculons l'erreur quadratique
moyenne mse (définition 9). Le choix de la quantité mse comme indicateur permet d'apprécier
I'écart moyen, sur toute limage, entre le niveau de gris d'un pixel (ij) de limage estimée et le
niveau de gris du pixel (i) de image originale. Plus mse est faible plus I'estimateur se rapproche

de l'originale de fagon quadratique.

Pour lapplication, nous utilisons deux images différentes; limage "femme” et limage

“facé.de". Ces images sont dégradées par un bruit impulsif avec p=0.01, 0.02, 0.05 puis 0.1.

Nous filtrons ces images avec le filtre MMF et le filtre GLS. Nous utilisons une fenétre
de balayage de dimension 55 puis une fenétre 9% 9. mse est calculée pour differentes valeurs

de p. Les courbes mse=f(p) sont tracées et données par la figure 3-9.

72



CHAPITRE 3 FILTRES A CONTRAINTES STRUCTURELLES
0.05 ~— mse 0.10 ] nse
004 — PR e
—a ——
| — 1 —h—
003 — 0.08 — /./'
0.02 — 0.04 —]
001 — 0.02 -
_I
0.00 — ' | ' I ' PO T ' T I ' ' P
0.00 004 0.08 012 000 0.04 0.08 012 -
(@) (b)

fig.3-9 courbes mse=f(p) pour: (a) image "femme"; (b") image "fagade”.

note: courbe (a) MMF 5X5; (b) MMEF 9x9; (¢) GLS 5X35; (d) GLS 9%9.

- Plus p augmente et plus mse augmente.
- Pour le filtre MMEF et le filtre GLS, plus 1a taille de la fenétre augmente et plus mse diminue.

- Pour une fenétre 5x5 le filtre GLS donne les plus petites erreurs.

Les images dégradées sont filtrées avec les filtres définis précédemment, c'est a dire le
filire GLS avec fonctions statistiques, le filtre GLS avec contrastes unidimensionnel et
multidimensionnel et le filtre GLS avec approche basée sur les contrastes. mse est calculée pour

différentes valeurs de p et les courbes mse=f{p) sont tracées. La figure 3-10 représente ces

courbes.
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992 — mse 0.08 —| mse
| - /
—h— i,/ -

004 —

0.02 —

Q0
000 ' 1 ‘ ! ' ] ' | i T ‘ | P
0.00 0.04 .08 012 0.00 0.04 Qo8 012

@ {v)

fig. 3-10; mse=f{p).(a’) image "femme"; (b') image "fagade".

Note: courbe (a) filtre GLS; (b) filtre 1 contraste; (¢ ) filtre 4 contrastes (d) filtre avec

approche sur contrastes.

Les courbes de la figure 3-10 montrent que:
- plus p augmente et plus mse augmente.

- pour p=0.01 & p=0.05 le filtre GLS avec approche sur les contrastes donne les plus petites

erreurs.

6-1-2 PROFILS DES IMAGES _

Une image est une entité & trois dimensions: X,y et niveau de gris. I est possible d'en faire
une coupe. L'intérét de la coupe est de faire une analyse fine des variations d'intensité de Image.
Si I'on fait une coupe suivant I'axe des x, on peut tracer la courbe donnant le niveau de gris en
fonction de l'axe des y.

Nous tragons les profils de l'image originale, de l'image dégradée et des images filtrées.
Une comparaison entre les courbes obtenues permet de trouver le filtre qui donne le meilleur

resultat, c'est a dire le filtre dont le profil se rapproche le plus de celui de l'image originale.
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250,00 — NG . 300.00 — NG
25000 —|
20000 —|
) 200.00 —|
15000 —| J

i 150.00 —/J H e

100.00
j 10000 —|
S0 ' T ' \ ] s0.00 [ \ T
0.00 40.60 80.00 120.00 16000Y 0.00 40.00 80.00 120.00 16000 Y
(a) (b)
250.00 —
25000 —, NG
20000 20000 —
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100.00 —| 100.00 —
g ' l ' | ' w * | s0.00 ' 1 ' | ' | ! |
000 40.00 80.0 120 00 oo Y a0 40.00 8000 120.00 16000 Y
(c) (d)
%000 - NG 25000 — NG
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150.06 — . 15000 —
100.00 —{ 106.00 --
3060 e ! 5000 e i B
0.00 4000 B80.00 12000 160 00 Y Q.00 40.00 a0.00 420.00 18000 Y

(e} ()
fig.3-11 profil de:(a) image originale "femme",(b) image bruitée p=0.01, images filtrées:( ¢ )
filtre MMF,(d ) filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 contrastes.
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(e) ()
fig.3-12 profil de:(a) image originale "femme",(b) image bruitée p=0.01, images filtrées:( ¢ )
filtre Median 9*9,(d ) filtre MMEF 9*9, (e} filtre GL.S 9*9, (f) filtre avec approche sur les
contrastes.
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fig3-13 profil de:(a)image originale "femme",(b) image dégradée p=0.05, images filtrées:(c)
filtre MMF, (d) filtre GLS, (e) filtre avec 1 contraste, (f) filtre avec 4 contrastes.
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fig. 3-14 profil de: (a) image originale"femme", (b) image dégradée p=0.05,images filtrées:
(¢) filtre median , (d) filtre MMF 9*9, (e) filtre GLS 9*9, (f) filtre avec approche sur

contrastes.
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fig. 3- 15 profil de: (a) image originale "femme",(b) image dégradée p=0.1,images
filtrées:(c ) filtre MMF, (d} filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 contrastes.
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fig. 3-16 profil de: (a) image originale "femme", (b) image dégradée p=0.1, images filtrées:
(c ) filtre median 9*9, (d) filtre MMF 9*9, (e) filtre GLS 9*9, (f) filtre avec approche sur

contrastes.
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fig. 3-17 profil de; (a) image originale "fagade",(b) image dégradée p=0.01, images filtrées:

(c) filtre MMF, (d) filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 constrastes.
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fig. 3-18 profil de: (a) image originale "fagade", (b) image dégradée p=0.01,' images filtrées:
(c) filtre median 9*9, (d) filtre MMEF 9%9, (e) filtre GLS 9*9, (f) filtre avec approche sur

contrastes.
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fig. 3-19 profil de; (a) image originale "fagade",(b) image dégradée p=0.05, images filtrées:
(¢ ) filtre MMF, (d) filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 constrastes.

83




CHAPITRE 3 FILTRES A CONTRAINTES STRUCTURELLES
200.00 - S
NG
NG
200 00 | 20000 - !
100.00 100.00 —
ot Wl ' o0 k’ | ‘ | L L ]
o0k 40.00 1'20 no 180 R Y oQo 40.00 B0 00 ) 120.00 180.00 Y 1
(a) (b) ’
250.00 T 300,00 -
ING NG 1
20000 —| | f\,‘/
i 200,00 — |
150.00 —| }
J . ~ | 1
|
106,00 -~
R 100.00 — )
\p .
5000 — . ] ‘/
J\'*/ [ \M ,
0.00 T T T ¥ 1 0oa I ' | - I
0.00 40.00 120 00 160.00 Y 0. 40 i01] BG.00 12000 160 00 Y ¢
(c ) (d) ‘
300.00 - NG 300 DO —NG
|
) f
20006 —| 200.00 -4 ‘
\\ J |
10000 — 10000 —| \
| wJ
Wy L '“
\ |
0w L T 000 S B e L I
aoo 40.00 80.00 120,00 w000 Y 0.00 4000 50.00 12000 16000
Y
(e) (f)

fig. 3-20 profil de: (a) image originale "fagade", (b) image dégradée p=0.05, images filirées:
(¢ ) filtre median 9*9, (d) filtre MMF 9*9, (e) filtre GLS 9*9, (f) filtre avec approche sur

contrastes.
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fig. 3-21 profil de: (a) image originale "fagade",(b) image dégradée p=0.1, images filtrées;
(c) filtre MMF, (d) filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 constrastes.
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fig. 3-22 profil de: (a) image originale "fagade”, (b) image dégradée p=0.1, images filtrées:
(¢ ) filtre median 9*9, (d) filtre MMF 9*9, (e) filtre GLS 9*9, (f) filtre avec approche sur

contrastes.
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CHAPITRE 3 FILTRES A CONITRAINTES STRUCTURELLES

Une comparaison entre les courbes des figures (3-11) a (3-22) montre que plus p

augmente (plus l'image est dégradée) et plus les profils des images filtrées différent du profil

de l'image originale.

Une autre constatation est a faire, c'est qu'un lissage est observé lorsque les pics de

bruit sont complétement éliminés, ce qui engendre une perte de détail.

Pour p=0.01 et p=0.05; le profil du filtre GLS avec approche sur les contrastes

converge plus vers le profil de l'image originale.

6-1-3 EXAMEN DES IMAGES

Les images originales et traitées sont présentées par les figures (3-23)-(3-28).
Chaque figure, représente limage originale, Fimage dégradée et les images filtrées par les

différents filtres définis précédemment.
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CHAPITRE 3 FILTRES A CONTRAINTES STRUCTURELLES

()

fig. 3-23 (a) image originale "femme", (b) image dégradée p=0.01, images filtrées : (c )
filtre MMF, (d) filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 contrastes, (g) filtre avec

approche sur contrastes.
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CHAPITRE 3 FILTRES A CONTRAINTES STRUCTURELLES

(a) (b)

(d)

(g)

fig. 3-24 (a) image originale"femme", (b) image dégradée p=0.05, images filtrées : (c ) filtre
MMF, (d) filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 contrastes, (g) filtre avec approche sur

contrastes.
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CHAPITRE 3 FILTRES A CONTRAINTES STRUCTURELLES

(8)

fig. 3-25 (a) image originale "femme", (b) image dégradée p=0.1, images filtrées : (¢ ) filtre
MMF, (d) filtre GL.S, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 contrastes, (g) filtre avec approche sur

contrastes.
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CHAPITRE 3 FILTRES A CONTRAINTES STRUCTURELLES

(8)

fig. 3-26 (a) image originale "fagade", (b) image dégradée p=0.01, images filtrées : (c )
filtre MMF, (d) filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 contrastes, (g) filtre avec

approche sur contrastes.
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fig. 3-27 (a) image originale"fagade", (b) image dégradée p=0.05, images filtrées : (c ) filtre

MMF, (d) filtre GLS, (e¢) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 contrastes, (g) filtre avec approche sur
contrastes. ﬂ
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= e

X

S W= =3

fig. 3-28 (a) image originale "fagade”, (b) image dégradée p=0.1, images filtrées : (¢} filtre

Pu—
-%

MMF, (d) filtre GLS, (e) filtre 1 contraste, (f) filtre 4 contrastes, (g) filtre avec approche sur

4] contrastes.
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CHAPITRE 3 FILTRES A CONTRAINTES STRUCTURELLES

L'analyse des images fournies par les différents filtres montre que:
- le filtre MMF élimine moins le bruit.
- le filtre GLS avec quatre contrastes par directions élimine mieux le bruit, mais donne une
image floue; donc il y'a une perte de détails.
- I'image filtrée par le filtre GLS avec approche basée sur les contraste se rapproche le plus
de l'image onginale.

Enfin, nous pouvons dire que plus nous donnons des précisions dans la détection, et
pl‘us la préservation des détails est grande, de ce fait, Iimage filtrée se rapproche plus de

I'image originale.

7. CONCLUSION

Dans ce chapitre, différents algorithmes de filtrage sont présentés. Ces algonthmes sont
implémentés et une simulation sur une image dégradée par un bruit impulsif est effectuée. Pour
évaluer les performance des différents filtres, un calcul d'erreur est effectué suivi dune

comparaison des profils.
L'analyse des images a montré que plus la contamination du bruit est grande et moins le
filtrage est efficace. D'autre part, plus le bruit est éliminé et plus les détails fins sont perdus. Donc

it faut trouver un compromis entre I'élimination du bruit et la préservation des détails.
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CONCLUSION GENERALE

Le traitement du signal et de 'image qui concerne par excellence le traitement de
Pinformation, est une discipline « carrefour » par les outils qu’elle empreinte a d’autres
disciplines (mathématiques appliquées, informatiques, intelligence artificielle, automatique) et par
les méthodes qu’elle fournit a de nombreux secteurs d’application (Télécommunications,
biomédical, mécanique, robotique, acoustique, ldéfense, astrophysique, sismique, géophysique).
L'utilisation de méthodes de traitement de limage s'est accrue considérablement durant la
derniére décennie vu la disponibilité des moyens de traitement numérique. I} existe de trés

nombreuses fagons de traiter des images.

Dans le cadre de cette recherche nous nous somme intéressés a la restauration
d'images. La restauration est effectuée en deux étapes: détection de lignes de largeur d'un

pixel dans diverses orientations et filtrage non linéaire.

Les notions mathématiques ont été l'outil de base des ﬁltragés employés. Le modéle
repose sur lanalyse de variance. Une présentation détaillée de la conception
unidirectionnelle et bidirectionnelle est donnée, suivi par la conception des modéles carre
latin et carré gréco-latin. Les développements mathématiques reposent sur les

caractéristiques physiques des images tels que les orientations lignes et colonnes.

L'objectif de ce travail a été de développer autour du filtre médian a etages multiples
de nouveau algorithmes -de filtres statistiques, qui théoriquement apportent une meilleure
performance en milieu fortement contaminé. Pour vérifier la vahdite de cette théorie, on a
effectuc une simulation de ces algorithmes sur des images numériques dégradées par un

bruit impulsif. Un calcul d'erreurs a permis d'évaluer les performances de ces filtres.

Comme résultat, les différents filtres développés ont donné de bonnes performances

du point de vue élimination du bruit et préservation des détails.
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Ce type de filirage basé sur le modéle ANOVA permet d'ouvrir des perspectives
dans le domaine de restauration dimages dégradées par un bruit multiplicatif. De méme, un
calcul de la probabilité "break-down" pour chacun des filtres définis précédemment permet

d'évaluer les limites de leurs efficacité vis a vis du degré de contamination de 'image par un

bruit impulsif.

Les algorithmes développés s'appliquent aux domaines ou les images acquises sont
fortement structurées (présence de formes géométriques assez complexes). Notons que ce
type de filtrage peut étre utilisé dans la télédétection ou la présence de lignes et arétes de

séparation de champs est importante.
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Annexe B

Sinous avons p effets B;,B, ,....3, il existe exactement p-1 contrastes orthogonaux.
Preuve: :
Supposons que ’on a choisi le coefficient C, correspondant au premier contraste, alors

pour déterminer le contraste suivant, nous devons résoudre le systéme d’équation :

]

ZCZJ =0 ' (1)

et

2 C 2j C1j=0 | (2)
j=

L’équation (1) correspond a la condition de la somme nulle, tandis que I’équation (2)
correspond 4 la condition d’orthogonalité. Pour montrer que le vecteur des coefficients
associés au p“™ contraste est égal au vecteur nul considérons le systéme d’équations obtenu

aprés application des deux conditions sur ’ordre p. Nous avons:

p
ZCPJC]J = O
i=1

P
_Zlcpjczj =0

£

ZCPJC(;:—I)J‘ =0
j=1

“] ij=0
J:

Sous forme matricielle :

CoChyonnCiy YC, Y (0
CpCaponnCyy [ Con | [0

Ac,=| C =) =0 (3)
oo 1 AC, ) \O 7

Donc l'ordre de (A)=p alors que (3) n’est vrai que si CGHCnCp. . . Cp)=0 cqfd.
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Annexe C

Les tests statistiques utilisés sont basés sur la distribution F et sur la distribution du
khi_carréy?’
A
Distribution en khi-carré:

Soient z; , z;,,... zV V variables aléatoires indépendantes normalement distribuées avec

E[z]=€; . alors,

Vv

— 2

XV,B - gzi
1=

-~

el

est distribuée en khi-carré avec v degré de liberté. & = (D ¢2)"? est le paramétre centré et la
i~1 i

moyenne de la distribution est E[*]=v.

Sis=0, xf_azﬁ est une variable khi-deux centrée et notée par y2.

Distribution F:

Soient Z, et Z, deux variables aléatoires indépendantes avec des distributions Xl et

12, respectivement . Alors le rapport

ll v2,0 = Z?—]
’ : 2

est une distribution F non centrée avec v et v, degré de liberté et F paramétre non

centré .

Si. 8=0 F, 5450 estnotéF

viv2

. i— . =
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