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Introduction g�en�erale

Cette th�ese vise �a �etudier, avec une orientation pratique, le probl�eme de restauration
aveugle d'images �oues, et ce �a partir de m�ethodes pr�esent�ees ces derni�eres ann�ees dans
la litt�erature scienti�que. De mani�ere g�en�erale, le sujet de la restauration vise �a r�ecup�erer
une image originale de bonne qualit�e, �a partir d'une image d�egrad�ee. Dans le contexte
ci-pr�esent, les images consid�er�ees sou�rent d'�etre a�ect�ees par un �ou, qui peut rendre leur
exploitation d�elicate, voire impossible. Dans l'extr�eme majorit�e des cas, cette op�eration
de �outage sera mod�elis�ee par une convolution entre une image nette et un op�erateur
de �ou. Le but �etant alors de pouvoir e�ectuer l'op�eration inverse, ce qui r�esulte en
la d�enomination couramment utilis�ee, et plus pr�ecise, de d�econvolution. Le quali�catif
d'aveugle proviendra alors du cas particulier dans lequel l'op�erateur de �ou n'est pas
explicitement connu, et doit �egalement �etre estim�e, rendant le probl�eme autrement plus
d�elicat.

Un des buts de notre �etude repose �egalement sur le fait qu'un grand nombre des ap-
proches propos�ees dans la litt�erature, utilisant des outils math�ematiques tr�es avanc�es, n'ont
- �a notre connaissance - jamais �et�e s�erieusement ni �etudi�ees dans un cadre applicatif, ni
appliqu�ees �a des probl�emes concrets. Il s'agit d'approches davantage propos�ees par une com-
munaut�e de math�ematiciens, utilisant des outils particuliers tels que l'analyse fonctionnelle
avanc�ee, et dont on ne conna��t au �nal que relativement peu l'utilit�e r�eelle par rapport
�a d'autres, plus basiques. Il nous est donc apparu comme particuli�erement int�eressant de
confronter ces m�ethodes �a des probl�emes tr�es concrets, �a des images illustratives de situa-
tions r�eelles.

Organisation du m�emoire

Les deux premiers chapitres constitueront l'introduction �a notre th�ematique de
recherche. Les suivants traiteront de notre contribution proprement dite.

Le Chapitre 1 commencera par pr�esenter un certain nombre d'�el�ements permettant de
comprendre et d�e�nir la probl�ematique de la restauration d'images de mani�ere g�en�erale, et
plus particuli�erement celle de la r�egularisation, qui y est fortement associ�ee. L'application
vis�ee, de m�eme que les di�cult�es sp�eci�ques s'y rapportant, seront aussi abord�ees. Nous
introduirons �egalement quelques outils d'analyse fonctionnelle n�ecessaires �a une bonne
compr�ehension des techniques �etudi�ees et d�evelopp�ees plus loin au cours de cette th�ese.

Le Chapitre 2 traitera lui de l'�etat de l'art actuel en d�econvolution aveugle d'images. Il
se voudra le plus complet possible, sans pouvoir toutefois �etre exhaustif. Nous pr�esenterons
les deux cat�egories de m�ethodes existantes traditionnellement, autant dans le cas mono-
que multicanal : les approches dites �a identi�cation du �ou a priori, proc�edant en deux
�etapes d�ecoupl�ees d'estimation de la d�egradation, puis de restauration, et les approches �a
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INTRODUCTION G�EN�ERALE

identi�cation jointe, proc�edant de mani�ere it�erative et simultan�ee sur la reconstruction de
l'op�erateur de �ou et de l'image restaur�ee.

Dans le Chapitre 3, nous passerons �a la premi�ere �etape de notre contribution �a
proprement parler. Ce chapitre se concentrera sur l'analyse d'un sch�ema de d�econvolution
aveugle d'images monocanales relativement connu, et bas�e sur le principe de double
r�egularisation �a variation totale, c'est-�a-dire par une technique variationnelle, soit de
fonctionnelle �a minimiser. Nous montrerons comment et pourquoi l'algorithme originel
propos�e dans la litt�erature ne r�eussit pas, et ne peut r�eussir, �a fournir des r�esultats
satisfaisants dans le cadre de notre probl�eme appliqu�e. Dans une deuxi�eme �etape, nous
proposerons des solutions aux limitations de cette approche, et montrerons son e�cacit�e
�a la fois sur des images repr�esentant des d�efauts typiques de g�enie civil, et des images
plus ¾ acad�emiques ¿. En�n, nous pr�esenterons plusieurs comparaisons e�ectu�ees contre
des approches de l'�etat de l'art, et mettrons en �evidence que notre m�ethode m�ene �a
des r�esultats tr�es souvent sup�erieurs, que cela soit visuellement, ou qualitativement par
utilisation d'indicateurs standardis�es.

Pour le Chapitre 4, nous consid�ererons fondamentalement la m�eme approche de
restauration, mais en nous basant sur un autre sch�ema de r�egularisation pour l'image.
Celui-ci fera en e�et appel �a une fonctionnelle non-convexe, dont l'utilisation m�ene �a des
caract�eristiques particuli�eres de l'image restaur�ee. Parmi celles-ci, l'avantage possible est
de pouvoir b�en�e�cier d'ar�etes plus nettes, et donc d'images plus agr�eables �a l'œil. Parmi les
di�cult�es, la minimisation de la fonctionnelle associ�ee �a ce mod�ele s'av�ere d�elicate �a mani-
puler. L'utilisation de ce type d'op�erateur dans un sch�ema de d�econvolution aveugle est �a
notre connaissance une nouveaut�e, et fournit donc notre principale contribution. D'autre
part, deux variantes de r�egularisation ont �et�e utilis�ees, et des tests comparatifs men�es, per-
mettant de discriminer les caract�eristiques de reconstruction dans des cas pratiques, et de
mettre en �evidence les avantages et inconv�enients par rapport �a la technique du Chapitre 3.

Le Chapitre 5 traitera, a contrario des deux pr�ec�edents, de la restauration aveugle
d'images en couleurs, et non plus seulement en niveaux de gris, comme cela se fait
quasi syst�ematiquement habituellement. Nous envisageons une adaptation de l'approche
pr�esent�ee au Chapitre 3, bas�ee de la m�eme fa�con sur une approche variationnelle, avec
une double r�egularisation �a variation totale adapt�ee aux images couleurs. Cette derni�ere
adaptation utilisera une technique de couplage entre les di��erents canaux couleur, souvent
utilis�ee en d�econvolution �a noyau de �ou connu, et non pas une simple restauration qui
proc�ederait canal par canal, ind�ependamment les uns des autres.

Dans le Chapitre 6, nous traiterons d'une restriction du probl�eme de d�econvolution
aveugle au cas des noyaux param�etriques, autant pour des images mono- que multicanales.
Nous ne nous int�eresserons d�es lors plus �a la reconstruction d'un op�erateur de �ou bidi-
mensionnel g�en�eral, puisque nous consid�ererons b�en�e�cier de davantage d'informations,
et plus pr�ecis�ement de la classe param�etrique du noyau. Nous exhiberons tout d'abord
certains probl�emes ayant lieu lors de l'adaptation de la technique de double r�egularisation
�a ces noyaux param�etr�es. Dans un cadre partiellement variationnel, nous proposerons
une m�ethode en trois �etapes. Tout d'abord une estimation grossi�ere de la valeur du ou
des param�etres caract�erisant l'op�erateur de �ou, par une technique originale utilisant les
�ltres de choc. Ensuite, ra�nage de l'estimation par une m�ethode mettant en œuvre une
statistique d'ordre sup�erieur de l'image restaur�ee, permettant de mesurer sa pointicit�e,
c'est-�a-dire le caract�ere net de ses bords. Finalement, restauration de l'image en utilisant
le noyau estim�e, avec une m�ethode utilisant une r�egularisation �a variation totale et des
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Figure 1 � Exemple d'images acquises par un appareil photo embarqu�e sur un drone
d'h�elicopt�ere.

termes de �d�elit�e aux donn�ees quadratiques et non-quadratiques.

En�n, on terminera en pr�esentant les conclusions �a tirer de cette �etude, en mati�ere de
r�esultats obtenus par rapport aux consid�erations pratiques envisag�ees, et �a ce qui existe
d'autre �a l'heure actuelle dans le domaine. On donnera un certain nombre d'am�eliorations
potentielles, ou d'autres pistes �a creuser en perspectives de d�eveloppement, perspectives
pouvant mener �a des performances accrues vis-�a-vis de tel ou tel point particulier (ex. :
temps de calcul, informations connues a priori, forme du �ou, etc.).

Contexte applicatif

L'application que nous avons fondamentalement vis�ee, et �a laquelle nous nous sommes
plus particuli�erement int�eress�es concerne l'imagerie a�erienne, appliqu�ee �a la surveillance
de grandes structures de g�enie civil. Dans nos exp�erimentations, nous nous sommes plac�es
dans le contexte d'un appareil photographique embarqu�e sur un drone d'h�elicopt�ere. Il va
de soi que ces images doivent �etre d'une bonne qualit�e a�n d'�etre exploitables. Or un tel
appareillage mont�e sur a�eronef est soumis �a beaucoup d'al�eas : climatiques, vibrations du
moteur, probl�emes de boug�e durant l'acquisition photo, etc. Des d�egradations se traduisant
par des �ous sont donc parfois observ�ees sur les images obtenues, r�eduisant leur qualit�e,
et rendant plus d�elicate l'extraction d'informations pertinentes (Fig. 1). Des m�ethodes de
restauration sont donc �a employer a�n de pallier ces d�efauts, dans le but que l'observation
traduise alors au mieux possible la sc�ene originale de la r�ealit�e terrain �a analyser. C'est l�a
l'objectif applicatif de notre travail.
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Contributions

Les principales contributions de ce travail sont, de mani�ere synth�etique, les suivantes :

Chapitre 3 : Mise en �evidence et analyse des d�efauts intrins�eques du mod�ele de
d�econvolution aveugle monocanal �a double r�egularisation par variation totale de
Chan et Wong [40]. D�eveloppement d'un sch�ema modi��e et am�elior�e, incluant une
contrainte simple �a utiliser de seuillage du noyau. Mise en œuvre et �etude des
r�esultats.

Chapitre 4 : D�eveloppement et �etude pratique d'un mod�ele de d�econvolution aveugle
monocanal original, bas�e sur l'approche monochrome am�elior�ee du Chapitre 3, avec
une r�egularisation non-convexe de type Mumford-Shah. Comparatif avec d'autres
r�egularisations.

Chapitre 5 : D�eveloppement d'un mod�ele original de d�econvolution aveugle �a couplage
de canal, bas�e sur l'approche monocanale am�elior�ee du Chapitre 3, pour des images
en couleurs. Comparatif avec une m�ethode d'�etat de l'art �a r�egularisation de type
Beltrami [98].

Chapitre 6 : Mise en �evidence d'incongruit�es et di�cult�es dans les approches de
d�econvolution (semi-)aveugles �a double r�egularisation pour des �ous param�etriques.
D�eveloppement d'une technique propre de pr�e-estimation des param�etres d'un
noyau par �ltrage de choc. G�en�eralisation de l'approche d'extr�emisation du kur-
tosis [116, 216] �a des noyaux discontinus et multiparam�etriques. Application �a des
images multicanales.
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Chapitre 1

G�en�eralit�es et probl�ematique

Dans ce chapitre, nous pr�esentons dans une premi�ere section les outils de base associ�es
�a la probl�ematique de la restauration d'images. Nous commen�cons par donner des �el�ements
de mod�elisation du processus de formation des images �oues, processus r�esultant en une
�equation de convolution. C'est cette convolution qu'il faut alors inverser a�n de retrouver
l'image nette recherch�ee. Bien entendu, cette �etape de mod�elisation est fondamentale
si l'on souhaite une restauration e�cace. Outre la mod�elisation de la formation en
elle-m�eme, et �etant donn�e que nous travaillons dans un contexte aveugle, c'est-�a-dire sans
la connaissance de la d�egradation, il est �egalement important de pr�eciser les mod�eles
de �ous et d'images recherch�es, ceux-ci �etant directement d�ependants de l'application
�a traiter. Cette �etape permettra alors de mieux ¾ guider ¿ le processus aveugle dans sa
recherche d'une solution possible.

Dans une deuxi�eme section, des �el�ements math�ematiques fondamentaux concernant
l'instabilit�e du probl�eme inverse de d�econvolution seront donn�es. Apr�es avoir rappel�e les
d�e�nitions et explications essentielles, nous expliquerons les raisons profondes de la di�-
cult�e du probl�eme aveugle, et donnerons des indications quant aux pistes g�en�erales per-
mettant de contourner, ou, a minima, de r�eduire ces di�cult�es.

1 �El�ements de mod�elisation des images

Par mod�elisation d'une image, on entend une fa�con de d�ecrire math�ematiquement,
et de trouver des voies pour analyser de telles images. Il s'agit donc d'une �etape tr�es
importante en traitement des images, et tout particuli�erement en d�econvolution aveugle,
o�u l'image et le �ou que l'on vise �a reconstruire doivent n�ecessairement �etre recherch�es
dans une classe de fonctions particuli�ere, a�n de borner l'espace de recherche, et surtout
d'imposer �a l'image fonction et au �ou �a estimer des caract�eristiques particuli�eres. Malheu-
reusement, comme sa d�enomination le laisse s�emantiquement penser, aucune mod�elisation
n'est ultime, la ¾ meilleure ¿, et surtout pas parfaite, dans la mesure o�u, tout d'abord,
une ¾ bonne ¿ repr�esentation varie fortement d'une application particuli�ere �a une autre,
et m�eme d'une image repr�esentative d'une sc�ene bien sp�eci�que �a une autre. Surtout, il
ne s'agit toujours dans tous les cas que d'une approximation, qui se r�ev�elera �etre plus ou
moins �eloign�ee de la r�ealit�e absolue, mais en aucun cas totalement concordante avec celle-ci.

La d�e�nition d'une m�ethode de restauration d'images passe de mani�ere �evidente par
une mod�elisation la plus �able possible du probl�eme rencontr�e. Nous donnons donc ici
des �el�ements commun�ement admis de formation et de mod�elisation des images �oues, que
nous utiliserons par la suite.
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Parmi l'ensemble des mod�eles, il en est un type qui sera utilis�e tout au long de cette
th�ese, et qui est celui des repr�esentations dites d�eterministes bas�ees sur des espaces de
fonctions. Celles-ci sont parmi les plus couramment utilis�ees dans la litt�erature scienti�que.
Pr�ecisons cependant qu'il en existe d'autres, telles que les repr�esentations multi-�echelles
(par exemple par ondelettes), par ensemble de niveau, ou encore par champs al�eatoires
(Gibbs, Markov, etc.). Pour davantage d'informations concernant les di��erents mod�eles
d'images pouvant �etre consid�er�es, on pourra consulter avec pro�t [39], dont nous nous
inspirons pour ce qui suit.

1.1 Images en tant que distributions

De mani�ere g�en�erale, concevoir une image (continue) comme une distribution [170]
est l'approche la plus r�epandue en mod�elisation d�eterministe. Commen�cons par fournir
quelques �el�ements concernant les d�e�nitions des distributions, autrement appel�ees fonc-
tions g�en�eralis�ees. Pour cela, notons Ω un domaine 2D ouvert et born�e. L'ensemble D des
fonctions dites tests est d�e�ni, sur un espace Ω, par

D(Ω) = {φ ∈ C∞(Ω) | suppφ ⊆ Ω} . (1.1)

Chaque fonction test φ peut �etre vue comme un syst�eme de capture lin�eaire de signaux
d'image. Une image f sur Ω est alors une fonctionnelle lin�eaire sur D(Ω) :

f : φ→ 〈f, φ〉 . (1.2)

L'espace image est alors l'espace des distributions, not�e traditionnellement D′(Ω), qui
est le dual topologique de D(Ω).

Bien qu'une telle image puisse ne pas sembler tr�es famili�ere, elle exhibe en fait bien
une r�eponse 〈f, φ〉 pour toute fonction senseur φ ∈ D(Ω), qui vise �a percevoir l'exis-
tence et les caract�eristiques de f . D'autre part, la perception est lin�eaire, et la notion de
distribution est si souple que l'on peut alors consid�erer des d�eriv�ees de n'importe quel ordre.

Parmi les avantages de cette mod�elisation par fonctions g�en�eralis�ees �gurent entre
autre le fait que celles-ci permettent de repr�esenter des images tr�es diversi��ees de
nombreuses disciplines, et que leur d�e�nition semble bien en accord avec l'interpr�etation
physique d'une image. En e�et, une image n'existe pas en soi ; elle est plut�ot acquise ou
observ�ee �a travers sa r�eponse �a un senseur, que ce soit le syst�eme de vision humain ou
tout autre capteur technologique (cam�era CCD par exemple).

En revanche, de telles images bas�ees sur des distributions pr�esentent aussi le d�efaut
d'�etre si nombreuses, vari�ees, que l'on peut alors di�cilement en extraire quelque ca-
ract�eristique bien particuli�ere que ce soit. Des conditions de r�egularit�e bien sp�eci�ques
doivent alors �etre incorpor�ees, a�n de les mod�eliser de mani�ere �a ce qu'elles soient plus
facilement utilisables en pratique.

1.2 Images Lp

Les images Lp, pour tout p ∈ [0,∞], portent une structure et contiennent une informa-
tion bien plus fortes que des images bas�ees sur des distributions de mani�ere g�en�erale. La
d�e�nition des images Lp se rapporte naturellement �a celle des espaces �eponymes, qui est
la suivante :
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Lp(Ω) = {f :

∫
Ω
|f |p <∞} . (1.3)

�A cet espace, on associe la norme

‖f‖Lp =

[∫
Ω
|f |p

] 1
p

. (1.4)

Les images Lp sont naturellement �egalement des images de type distributions. On peut
montrer que ∀q ≥ p ≥ 1, on a

Lq(Ω) ⊆ Lp(Ω) . (1.5)

On a donc, par exemple, L2 ⊆ L1. On constate alors, qu'en ce sens, les images L1

forment la classe la plus g�en�erale parmi les images Lp. Comme sous-ensemble, la classe
des images L2 a form�e un groupe couramment utilis�e dans les tous premiers travaux en
restauration d'images [70]. N�eanmoins, il est vite apparu que l'utilisation de la norme
associ�ee

‖f‖L2 =

√∫
Ω
|f |2 (1.6)

amenait en restauration �a des images pas su�samment r�eguli�eres, pas su�samment
r�egularis�ees, c'est-�a-dire simplement pas su�samment liss�ees, contenant en g�en�eral trop
de bruit.

1.3 Images de Sobolev Hn

Pour pallier le d�efaut de r�egularit�e des images L2, furent introduites les images bas�ees
sur les espaces dits de Sobolev [1]. Commen�cons ici par donner quelques d�e�nitions concer-
nant ces espaces. Pour tout n ∈ N et pour tout 1 ≤ p <∞, on d�e�nit l'espace de Sobolev
Wn,p(Ω) par

Wn,p(Ω) = {f ∈ Lp(Ω) | ∀α, |α| ≤ n,∃ vα ∈ Lp(Ω), vα = ∂αf au sens faible} , (1.7)

o�u ∂α repr�esente la d�erivation d'ordre α.

On se limite le plus souvent dans la d�e�nition pr�esente au cas o�u p = 2. On a alors la
d�e�nition suivante des espaces Hn = Wn,2 :

Hn(Ω) = {f ∈ L2(Ω) | ∀α, |α| ≤ n,∃ vα ∈ L2(Ω), vα = ∂αf au sens faible} . (1.8)

Ces espaces pr�esentent l'int�er�et d'�etre en fait des espaces de Hilbert (d'o�u la notation
H), c'est-�a-dire des espaces sp�eci�ques dont la norme d�ecoule d'un produit scalaire. On
introduit alors sur Hn le produit scalaire

〈f, v〉n =
∑
|α|≤n

∫
Ω
∂αf ∂αv (1.9)

et la norme associ�ee ‖f‖n =
√
〈f, f〉n (o�u 〈·, ·〉 d�esigne le produit scalaire usuel sur L2(Ω)).

Parmi ces espaces Hn, l'espace H1 a rapidement supplant�e L2 pour la mod�elisation
d'images en restauration. Une image est dite �etre de Sobolev H1 si ses d�eriv�ees au premier
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ordre (au sens des distributions) appartiennent �egalement �a L2, de m�eme, ou de mani�ere
�equivalente, si son gradient ∇f appartient �a L2 × L2. Sa norme associ�ee est alors

‖f‖1 = ‖f‖H1 =
√
〈f, f〉1 =

√∫
Ω
|f |2 +

∫
Ω
|∇f |2 . (1.10)

On peut �egalement �ecrire que

‖f |2H1 = ‖f‖2L2 + ‖∇f‖2L2 . (1.11)

La normeH1 n'est cependant pas commun�ement utilis�ee sous ces deux derni�eres formes,
et seul le terme

‖∇f‖L2 =

√∫
Ω
|∇f |2 (1.12)

est en g�en�eral employ�e pour mesurer l'information (au sens de la r�egularit�e) contenue dans
une image H1. Ceci cependant, par abus de langage, souvent sous le nom de norme H1,
alors qu'il s'agit en toute rigueur de la semi-norme 1 sur H1. Le terme (1.12) appara��tra
plusieurs fois au long de cette �etude, en raison des propri�et�es de r�egularit�e beaucoup plus
fortes dans l'espace H1. Les images en faisant partie sont en e�et beaucoup plus lisses que
les images L2.

1.4 Images �a variations born�ees

Des distributions globales aux images Lp, puis aux images de Sobolev Hn, nous
avons �a chaque fois plus de r�egularit�e ajout�ee. Cette suite d'espaces devient donc plus
sp�eci�que, et ainsi plus facilement appr�ehendable et utilisable en pratique. Il y cependant
un compromis �a trouver entre les propri�et�es de r�egularit�e et la �d�elit�e de la mod�elisation
des images. Une solution ad�equate est de disposer d'un espace qui fournisse un �equilibre
entre ces deux aspects, c'est-�a-dire qui soit math�ematiquement ¾ mall�eable ¿, et prati-
quement �d�ele dans la repr�esentation des caract�eristiques essentielles des images g�en�erales.

Ceci est assez bien v�eri��e par l'espace �a variations born�ees BV (angl. bounded varia-
tions), dont le r�ole en traitement d'images a pris une importance notable ces derni�eres
ann�ees [4].

Du point de vue des distributions, une image f ∈ L1 appartient �a BV (Ω) si et seulement
si son gradient au sens des distributions ∇f (parfois �ecrit Df) v�eri�e

sup
φ∈D(Ω);‖φ‖∞≤1

〈∇f, φ〉 <∞ , (1.13)

o�u φ = (φ1, φ2) ∈ D(Ω) × D(Ω), et ‖φ‖∞ = supΩ

(
φ2

1 + φ2
2

) 1
2 . Si c'est le cas, alors ce

supremum est appel�e ¾ variation totale ¿ (TV : total variation) de f , et que l'on notera
parfois plus loin TV(f).

Dans le cas o�u f est une fonction di��erentiable, TV(f) peut �etre d�e�nie via une int�egrale
bas�ee sur la fonction donn�ee, au lieu du supremum de (1.13) :

TV(f) =

∫
Ω
|∇f | . (1.14)

1. C'est-�a-dire une application disposant de presque toutes les propri�et�es lui conf�erant le statut de
norme, sauf celle de s�eparation, qui assure que la norme d'un vecteur est nulle seulement si ce vecteur est
nul.
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Parmi les propri�et�es remarquables de l'espace BV �gure le fait que toutes les
images W 1,1 sont aussi des images BV , mais que seulement ces derni�eres permettent
des discontinuit�es, c'est-�a-dire des sauts d'intensit�e. Ce besoin de repr�esentation des
discontinuit�es d'une image, de ses bords, est devenu crucial dans les recherches actuelles,
et m�eme incontournable dans certaines th�ematiques. D'autre part, bien que les images
Lp autorisent aussi la pr�esence de discontinuit�es, elles ne conservent pas les irr�egularit�es
oscillatoires locales, �a la di��erences des mod�eles BV .

En bref, les images issues d'un mod�ele BV o�rent ce compromis raisonnable entre
la p�enalisation des irr�egularit�es (telles celles dues au bruit) et la pr�eservation de ca-
ract�eristiques intrins�eques �a la majorit�e des images telles que les bords. Nous reviendrons
plus en d�etails �a ce type de mod�elisation dans le Chapitre 3, dans lequel l'op�erateur TV
sera mis en œuvre.

1.5 Mod�elisation des images �oues

Apr�es nous �etre attach�es �a donner des mod�eles d'images claires, nettes, int�eressons
nous �a la mod�elisation du processus d'obtention d'images d�egrad�ees par un noyau de �ou.
Nous commencerons par donner le mod�ele de formation des images monochromes, mod�ele
le plus couramment utilis�e dans la litt�erature scienti�que, bien qu'il ne corresponde pas
forc�ement �a la r�ealit�e des applications actuelles, dont beaucoup font appel �a des donn�ees
multicanales en g�en�eral, et couleurs en particulier. Nous aborderons ensuite la mod�elisation
de ces images en couleurs, et plus particuli�erement de leur expression dans le syst�eme de
couleur RGB.

1.5.1 Images �a niveaux de gris

De mani�ere la plus g�en�erale, une image continue g obtenue �a travers un syst�eme, par
exemple optique, poss�edant une fonction de dispersion 2 h variante suivant les coordonn�ees
spatiales x et y, et d�ependant de l'image source f , peut �etre donn�ee par

g(x,y) = [h(x,y; s,t,f) ? f(x,y)] � b(x,y) (1.15)

=

[∫
h(x− s,y − t; s,t,f)f(x− s,y − t) dsdt

]
� b(x,y) (1.16)

o�u ? est utilis�e ici pour d�e�nir une convolution spatialement variante, � un op�erateur
g�en�erique soit d'addition soit de multiplication, b un bruit �eventuellement pr�esent dans
l'image observ�ee, et s et t les coordonn�ees spatiales. Ici, le �ou h est donc d�ependant de
l'image originale f .

Cependant, cette d�ependance du �ou h avec l'objet f observ�e n'est en g�en�eral pas
fondamentale et peut �etre n�eglig�ee. On arrive alors �a l'int�egrale de superposition [149]

g(x,y) = [h(x,y; s,t) ? f(x,y)] � b(x,y) (1.17)

=

[∫
h(x− s,y − t; s,t)f(x− s,y − t) ds dt

]
� b(x,y) . (1.18)

De m�eme, une hypoth�ese de variance spatiale du �ou est seulement induite par la
pr�esence de ph�enom�enes particuliers, tels que mouvement rotatif, et autres. Nous avons
pour cette raison choisi de l'�eliminer, dans la mesure o�u ce type de d�egradation ne nous
semble pas pouvoir �etre fr�equent dans le cadre de l'application vis�ee. Mais �egalement

2. D�enomination commun�ement anglicis�ee en ¾ PSF ¿ (Point Spread Function).

1. �EL�EMENTS DE MOD�ELISATION DES IMAGES 9



CHAPITRE 1. G�EN�ERALIT�ES ET PROBL�EMATIQUE

pour des questions de simplicit�e, �etant donn�e le caract�ere tr�es d�elicat que pr�esente un
probl�eme aveugle (intrins�equement d�ej�a di�cile), avec de tels noyaux. Le mod�ele de for-
mation d'images r�esultant est alors beaucoup plus simple �a traiter et se r�eduit �a

g(x,y) = [h(x,y) ∗ f(x,y)] � b(x,y) (1.19)

=

[∫
h(s,t)f(x− s,y − t) dsdt

]
� b(x,y) (1.20)

=

[∫
h(x− s,y − t)f(s,t) dsdt

]
� b(x,y) , (1.21)

o�u ∗ est l'op�erateur usuel de convolution.

Pour une image f num�eris�ee, qui est le cas qui nous int�eresse (f , g et h �etant alors
des matrices), nous obtenons alors des relations pr�ec�edentes le mod�ele convolutif discret
suivant :

g(x,y) = [h(x,y) ∗ f(x,y)] � b(x,y) (1.22)

=

[∑
k

∑
l

h(x− k,y − l) · f(k,l)

]
� b(x,y) (1.23)

=

[∑
k

∑
l

h(k,l) · f(x− k,y − l)

]
� b(x,y) . (1.24)

On peut r�eordonner lexicographiquement les �el�ements de f dans un vecteur f , et la
relation (1.24) peut alors se pr�esenter sous la forme d'un produit matrice vecteur, souvent
plus simple �a manipuler, dans lequel h prend la forme d'une matrice de Toeplitz par blocs
avec blocs de Toeplitz (abr�eg�e BTTB par la suite) H :

g = H · f � b . (1.25)

1.5.2 Images multicanales et couleurs

On a souvent besoin d'avoir acc�es �a l'information couleur (beaucoup plus riche au
demeurant que l'�echelle de gris) a�n de pouvoir mieux exploiter les donn�ees fournies. Dans
ce cas, le mod�ele (1.21) ne convient plus, puisqu'il ne prend pas en compte les di��erentes
composantes de l'image consid�er�ee. En e�et, une image couleur pourra �etre d�e�nie comme
comportant plusieurs canaux, correspondants chacun �a une couleur fondamentale. Il existe
plusieurs syst�emes de couleur, et l'un des plus courants est le syst�eme rouge, vert, bleu
(d�enot�e RVB ou RGB par la suite), r�esultant en un mod�ele �a trois canaux. Chaque couleur
est alors compos�ee d'un ¾ m�elange ¿ pond�er�e de ces trois couleurs fondamentales. Il existe
bien s�ur d'autres images multicanales que les images couleurs, par exemple en imagerie
satellitaire.

Une des grandes di��erences de la restauration d'images multicanales avec le cas
des images monochromes est alors de savoir s'il faut consid�erer les �ous propres aux
canaux (ou intracanaux), et des �ous provenant de la d�ependance entre les canaux, dits
intercanaux. Ce point ne nous a pas sembl�e n�eanmoins primordial, et nous n'avons pas
consid�er�e qu'il n�ecessitait des investigations approfondies, dans la mesure o�u rarissimes
sont les �etudes prenant en compte cette subtilit�e, a fortiori dans le cadre particulier de la
d�econvolution aveugle, d�ej�a su�samment d�elicat �a traiter dans ses formulations les plus
simples.
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Dans le cas des images en couleurs, les mod�eles de d�egradation demeurent fonda-
mentalement identiques �a ceux d�e�nis dans le cas monochrome, �a la di��erence que les
�ous et bruits peuvent �etre consid�er�es, ou pas, comme �etant semblables dans chaque
canal ; ceci �etant en g�en�eral �a pr�eciser en fonction des caract�eristiques du syst�eme optique
d'acquisition consid�er�e.

Si l'on consid�ere un �ou identique dans chaque canal, mais un bruit, lui, di��erent, nous
avons pour une image discr�ete le mod�ele de d�egradation g�en�eral

gi(x,y) = [h(x,y) ∗ fi(x,y)] � bi(x,y) avec i = R,V,B , (1.26)

o�u i repr�esente l'indice du canal. Si le �ou est consid�er�e di��erent dans chaque canal, alors
on a

gi(x,y) = [hi(x,y) ∗ fi(x,y)] � bi(x,y) avec i = R,V,B . (1.27)

Cependant, nous faisons l'hypoth�ese que le �ou est identique dans chacun de canaux,
aucune raison physique ne semblant s'opposer �a cela.

�A titre indicatif, et bien qu'elle soit peu utilis�ee (sa pertinence n'�etant pas triviale), la
prise en compte des �ous intercanaux r�esulterait en la formulation

gj(x,y) =
∑

i=R,V,B

[hij(x,y) ∗ fj(x,y)] � bj(x,y) avec j = R,V,B . (1.28)

N�eanmoins, nous ne retiendrons pas ce mod�ele, et nous limiterons au cas (1.26), su�-
samment riche pour appr�ehender de mani�ere �able la probl�ematique trait�ee.

1.5.3 Mod�elisation du bruit pr�esent

En ce qui concerne les caract�eristiques du bruit d'observation, nous ferons dans ce
travail une hypoth�ese de bruit additif, car c'est le type le plus commun�ement rencontr�e
dans les syst�emes optiques de type appareil photographique ou cam�era vid�eo. L'�equation
de mod�elisation retenue pour notre mod�ele sera donc, dans le cas monocanal :

g(x,y) = h(x,y) ∗ f(x,y) + b(x,y) (1.29)

=
∑
k

∑
l

h(x− k,y − l)f(k,l) + b(x,y) (1.30)

ou, sous forme d'un produit matrice vecteur

g = Hf + b . (1.31)

La distribution du bruit pourra, elle, �etre consid�er�ee comme gaussienne 3. Une �etude
approfondie du syst�eme imageur utilis�e pourrait permettre d'en estimer les param�etres de
mani�ere plus approfondie, mais ceci n'est pas fondamental ici.

Si nous traitons d'images couleurs, nous consid�erons alors plusieurs canaux quel que
soit le syst�eme de couleur utilis�e. Nous avons choisi plus haut de consid�erer que le �ou
est identique dans chaque canal de l'image RGB. En revanche, il ne peut en �etre de
m�eme pour le bruit. Bien que son type soit logiquement identique dans chaque canal,
son niveau ne peut pas �etre identique. En e�et, que l'image soit acquise par un appareil
photographique ou une cam�era vid�eo, nous sommes dans les deux cas en pr�esence d'un

3. Voir [183] pour plus de d�etails.
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capteur CCD avec matrice de Bayer. Dans le syst�eme RGB, les canaux bleu et vert sont
alors respectivement les plus, et les moins, intens�ement bruit�es [25].

Soit g l'image observ�ee, f l'image originale, h le �ou et b le bruit pr�esent (inh�erent au
syst�eme optique), on peut alors poser comme mod�ele de d�egradation :

gi = h ∗ fi + bi , (1.32)

avec i = 1,2,3 l'indice repr�esentant les di��erents canaux de l'image f . Il s'agit d'une simple
convolution en deux dimensions, par canal, mod�elisant dans la plupart des cas de fa�con
satisfaisante le �outage et bruitage d'une image.

1.6 Mod�elisation des �ous

Portons maintenant attention au �ou h. Deux types principaux peuvent �etre rencontr�es
dans les situations de prises d'images de l'application qui nous int�eresse : �ou de mouve-
ment, d�u au boug�e pendant la phase d'acquisition, et �ou de d�efocalisation, d�u �a un mauvais
r�eglage de la focale de l'appareil utilis�e. Une di�cult�e qui peut de m�eme �etre rencontr�ee est
que ces deux types de �ou peuvent par moment a�ecter simultan�ement les images acquises.
Ceci est un obstacle important, r�esultant en des noyaux tr�es g�en�eraux, et qui est trait�e de
mani�ere rarissime dans la litt�erature scienti�que. En posant que h = h1 ∗ h2, notre mod�ele
(1.32) s'�ecrirait alors de mani�ere plus pr�ecise

gi = h1 ∗ h2 ∗ fi + bi . (1.33)

Le �ou de mouvement sans autre contrainte n'est pas caract�erisable autrement que par
une courbe param�etrique. En revanche, si l'on se ram�ene �a un mod�ele uniforme lin�eaire (par-
fois valable en premi�ere approximation), h2 = h2(l,θ) d�epend alors de deux param�etres :
orientation θ, et longueur du support l. Le noyau de d�efocalisation (parfaite) h1 = h1(ρ)
est lui toujours param�etrable et d�epend d'un param�etre unique ρ.

1.6.1 Flou de d�efocalisation

Le �ou de d�efocalisation est un op�erateur transformant l'image d'un point en un disque
de rayon ρ. Il est d�etermin�e par un unique param�etre ρ, son rayon, et est donn�e par

h1(x,y)(ρ) =

{
1
πρ2

si
√
x2 + y2 ≤ ρ

0 ailleurs .
(1.34)

Un exemple de tel �ou, suivant deux repr�esentations (vu de haut, et vu de 3/4) est
donn�e en Fig. 1.1.

1.6.2 Flou de mouvement rectiligne

La fonction de dispersion 4 d'un tel noyau d�epend, comme nous l'avons dit, de deux
param�etres, sa longueur l et son orientation θ, et s'�ecrit

h2(x,y)(l,θ) =

{
1
l si

√
x2 + y2 ≤ l

2 et tan θ = y
x

0 ailleurs .
(1.35)

Un exemple de repr�esentation, �egalement sous deux angles, est donn�e en Fig. 1.2. Ce
noyau convolu�e avec l'image d'un point r�esulte en sortie en un segment de droite, de lon-
gueur l et d'angle θ. Mais comme nous l'avons dit, le �ou de boug�e n'est pas exclusivement

4. �Egalement appel�ee ¾ r�eponse impulsionnelle ¿.
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Figure 1.1 � Exemple de �ou de d�efocalisation, vu de haut, et vu de 3/4.

Figure 1.2 � Exemple de �ou de mouvement, vu de haut, et vu de 3/4.

rectiligne uniforme (c'est au contraire plut�ot un cas restrictif de la r�ealit�e physique), et le cas
g�en�eral serait plut�ot de consid�erer une ligne courbe avec valeurs variables le long de celle-ci,
ce qui est n�eanmoins bien plus d�elicat �a traiter pour des probl�emes de d�econvolution.

2 D�econvolution : th�eorie et principes

On pr�esente ici la probl�ematique fondamentale des probl�emes inverses et de leur
r�egularisation, dont la d�econvolution est un cas particulier. On pourrait en e�et na��vement
penser que le fait de disposer de la connaissance du noyau de �ou a�ectant une image est
su�sante pour pouvoir ¾ annihiler ¿ ce d�efaut, en e�ectuant une op�eration inverse. Il n'en
n'est en fait rien, et la restauration, aveugle ou non, s'av�ere un ph�enom�ene instable, tr�es
facilement perturbable, et que l'on appelle ¾ probl�eme mal-pos�e ¿.

2.1 Filtrage inverse et son instabilit�e

En l'absence de bruit, une mani�ere naturelle et intuitive de r�esoudre l'�equation (1.31),
soit le probl�eme de d�econvolution de g, serait d'e�ectuer un �ltrage inverse en multipliant
matriciellement �a gauche par H−1, ou par l'inverse g�en�eralis�ee H† si H n'est pas carr�ee :

f̃ = H†g . (1.36)
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On montre facilement que cette solution est �equivalente �a l'estimateur des moindres
carr�es [79]

min
f
‖g −Hf‖2L2 ou min

f
‖g − h ∗ f‖2L2 . (1.37)

Cette solution est cependant la plupart du temps inacceptable car elle produit une
ampli�cation du bruit b inh�erent �a l'image, ampli�cation qui ¾ noie ¿ les structures de
l'image. En e�et, l'�equation d'inversion est alors dans les faits

f̃ = H†g +H†b , (1.38)

dans laquelle le deuxi�eme terme introduit de tr�es grandes valeurs parasites qui peuvent
largement surpasser celles du premier terme. Ceci est d�u au fait que le probl�eme de
d�econvolution est un probl�eme mal pos�e, qui ne v�eri�e pas les propri�et�es de stabilit�e
requises pour ce genre d'op�eration.

�A l'inverse, Hadamard a d�e�ni en 1923 un probl�eme bien pos�e comme respectant les
conditions ci-apr�es [82] :

1. Existence de la solution

2. Unicit�e de la solution

3. Stabilit�e - continuit�e par rapport aux donn�ees .

La stabilit�e signi�e concr�etement qu'une petite perturbation sur les donn�ees observ�ees
n'entra��ne qu'une petite erreur sur la solution. Cette condition n'est malheureusement
quasi jamais v�eri��ee pour les probl�emes inverses de traitement de l'image.

Il a donc �et�e d�evelopp�e des techniques dites de ¾ r�egularisation ¿, a�n de pallier cette
di�cult�e et de pouvoir calculer une solution admissible au probl�eme. Dans le cas du mod�ele
(1.37), une des approches possibles (et la plus classique) peut alors �etre de minimiser cette
fonctionnelle des moindres carr�es, �a laquelle est adjointe un op�erateur de stabilisation, qui
vise d'une certaine mani�ere �a �xer l'espace d'appartenance de l'image (L2, H1, etc.). Cela
nous donne alors le probl�eme d'optimisation

min
f
‖Hf − g‖2L2 + αR(f) , (1.39)

dans lequel α est un param�etre dit de r�egularisation, c'est-�a-dire permettant de contr�oler la
balance entre l'importance du premier terme d'attache (ou de �d�elit�e) aux donn�es connues,
et R(f) un op�erateur de r�egularisation, permettant, lui, de forcer la solution �a exhiber
un certain nombre de propri�et�es voulues, particuli�erement concernant sa r�egularit�e, son
caract�ere lisse. A cette �n, R est en g�en�eral un op�erateur passe-haut.

2.2 R�egularisation des probl�emes mal-pos�es

Plus g�en�eralement, un r�egulariseur (ou r�egularisateur) de l'�equation lin�eaire g = Hf
est une famille d'op�erateurs born�es Rα = αR tels que

Rα : X → Y , α > 0 et lim
α→0
Rα g = H†g ∀g ∈ Y . (1.40)

Comme l'op�erateur H−1 ne pr�esente pas la stabilit�e requise, ceci revient �a construire
une classe d'op�erateurs de stabilisation ayant comme cas limite H†. S'il est appliqu�e �a des
donn�ees parfaites, Rα fournit alors une approximation de f † d'autant meilleure que α→ 0.
Nous obtenons alors une solution not�ee fα = Rα g, dans laquelle α est le param�etre de
r�egularisation, qui est �a r�egler suivant les caract�eristiques propres du probl�eme (structure
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de l'image, niveau de bruit, etc.). Ce param�etre contr�ole le compromis entre l'ampli�cation
du bruit (quand α est nul, donc pas de r�egularisation), et l'erreur d'approximation entre
Rα et H† due �a la r�egularisation (compromis sur la ¾ douceur ¿ de l'image).

Le choix de ce param�etre de contr�ole α est une question di�cile et centrale en
restauration d'images, de par son in�uence sur la qualit�e de la solution. Globalement, on
peut dire que sa valeur d�epend pour beaucoup du niveau de bruit pr�esent dans l'image
que l'on souhaite d�e�ouer, et du conditionnement math�ematique du noyau l'a�ectant,
c'est-�a-dire, pour un op�erateur H tel que g = Hf , de la quantit�e cond(H) = ‖H‖ · ‖H−1‖,
o�u ‖.‖ est la norme l2.

Les m�ethodes de r�egularisation peuvent �etre class�ees en deux groupes [92] :

1. R�egularisation par contr�ole de dimension.

2. R�egularisation par minimisation d'un crit�ere composite.

Nous d�ecrivons ci-dessous bri�evement le principe de ces deux approches.

2.2.1 R�egularisation par contr�ole de dimension

Il s'agit de contourner la di�cult�e du caract�ere mal pos�e ou mal conditionn�e du
probl�eme inverse de deux mani�eres :

� en minimisant le crit�ere Φ(Hf − g), o�u Φ est une norme, dans un sous-espace de
dimension r�eduite, apr�es un �eventuel changement de base appropri�e.

� en minimisant le crit�ere Φ(Hf − g) dans l'espace initialement choisi, mais par une
m�ethode it�erative dont on limite le nombre d'op�erations.

Des exemples de telles m�ethodes sont fournis entre autre par la d�ecomposition tronqu�ee
en valeurs singuli�eres [84], les m�ethodes it�eratives de type Van Cittert et Landweber [112,
191], de m�eme que par les techniques de seuillage des coe�cients de la transform�ee en
ondelettes [99,100].

2.2.2 R�egularisation par minimisation d'un crit�ere composite

La caract�eristique principale de cette classe de m�ethodes de r�egularisation est de
demander �a la solution de r�ealiser un compromis entre une �d�elit�e aux donn�ees mesur�ees
et une �d�elit�e �a une information donn�ee a priori.

Une des techniques fondamentales en restauration d'images est la r�egularisation au sens
de Tihonov 5, introduite en 1963 [65,66,68] et qui consiste �a minimiser ‖h ∗ f − g‖2L2 avec
en sus un terme en norme L2 portant sur l'image f ou sur son gradient ∇f ; ceci menant
au probl�eme bien connu de minimisation

min
f
‖Hf − g‖2L2 + ‖Df‖L2 , (1.41)

dans lequel D est un op�erateur passe-haut issu de la discr�etisation du gradient, incluant un
�eventuel param�etre de r�egularisation. Ce probl�eme est alors un cas particulier de (1.39), et
sa solution est donn�ee par

f̃ =
(
HTH +DTD

)−1
HTg . (1.42)

5. �Egalement translitt�er�e de l'alphabet cyrillique Tikhonov, particuli�erement dans la litt�erature en
langue anglaise.
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De mani�ere plus g�en�erale, ce type d'approche consiste en fait �a consid�erer les probl�emes
d'optimisation g�en�eriques

min
f

Φ (Hf − g) + αR(f) , (1.43)

dans lesquels Φ est une norme (le plus couramment L2) permettant de d�e�nir le terme de
�d�elit�e aux donn�ees. Celles-ci seront explicit�ees dans le chapitre suivant.

3 De la di�cult�e de l'�evaluation qualitative des r�esultats en
d�econvolution aveugle

On utilisera dans la suite de cette th�ese di��erents indicateurs d'�evaluation de la
qualit�e des images restaur�ees. Parmi ceux-ci, on portera un int�er�et particulier au tr�es
classique PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), qui mesure d'une certaine fa�con la distance
quadratique entre deux images, et qui est un indicateur proposant une comparaison
globale des images dans leur enti�eret�e. Mais nous porterons �egalement attention au plus
r�ecent SSIM (Structural SIMilarity index ) [202], qui permet lui une mesure de similarit�e
structurelle locale entre deux images, et dont on verra qu'il se r�ev�ele souvent plus adapt�e
au probl�eme de d�econvolution aveugle que le PSNR.

Cependant, il est tr�es important de comprendre que l'utilisation de ces indicateurs ne
peut fournir qu'une id�ee tr�es partielle, et parfois tr�es partiale m�eme, de la performance
d'une m�ethode de d�econvolution aveugle. En e�et, ils ne mesurent clairement en rien
le caract�ere net ou pas d'une image, et il est tout �a fait possible de rencontrer des cas
de �gure dans lesquels, en partant d'une donn�ee nette f et de son homologue g �ou�ee,
l'image restaur�ee estim�ee f̃ exhibe des indicateurs qualitatifs moins bons que ceux de g,
et ce bien que, visuellement, l'image soit plus agr�eable, plus claire, plus nette.

Ceci est essentiellement �a rapprocher du fait que la d�econvolution aveugle doit
compter avec une image d�egrad�ee dont la d�egradation se repr�esente via une fonction de
dispersion inconnue, et qui doit �etre estim�ee, reconstruite. Or cette estim�ee sera - sauf
cas extr�emement particuliers - toujours entach�ee d'erreurs, m�eme minimes. Ces erreurs
se r�epercuteront lors de la phase d'inversion du noyau de �ou, r�esultant en la pr�esence
d'un certain nombre d'artefacts sur l'image restaur�ee, tels que des ondulations de haute
fr�equence. Ces artefacts ont alors bien �evidemment pour e�et de faire fortement chuter
des indicateurs comme le PSNR, et ce malgr�e le fait que l'image trait�ee puisse appara��tre
visuellement ¾ bien restaur�ee ¿ du point de vue de son apparence, qu'elle soit (encore)
�oue ou non.

Un autre ph�enom�ene qui peut entrer en jeu est celui de la dynamique de l'image. En
e�et, suivant la m�ethode de d�econvolution qui est utilis�ee - et ceci n'est pas propre �a
la d�econvolution aveugle -, l'image restaur�ee r�esultant du traitement peut pr�esenter une
plage dynamique (de niveaux de luminance) l�eg�erement alt�er�ee par rapport �a celle de
l'image originale nette, avec un contraste un peu di��erent. Ce ph�enom�ene a par exemple
�et�e mis en �evidence dans le cas de l'utilisation de sch�emas de restauration bas�es sur une
minimisation quadratique en conjonction avec certaines r�egularisations non-quadratiques.
Il a �et�e montr�e, par exemple dans [38], que l'emploi d'un crit�ere des moindres carr�es et
de la r�egularisation par norme TV (variation totale) r�esultait en une image �a contraste
att�enu�e. Ceci ayant �egalement un impact sur des crit�eres d'�evaluations uniquement bas�es
sur la valeur des niveaux de gris.
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(a) Image originale (b) Image �ou�ee

(c) Image restaur�ee 1 (d) Image restaur�ee 2

Figure 1.3 � Images Satellite utilis�ees pour la mise en �evidence des di�cult�es de mesure
de la qualit�e de la d�econvolution aveugle.

Nous montrons un exemple de ce type de ph�enom�ene en consid�erant l'image de la Fig.
1.3 (a). Celle-ci a �et�e �ou�ee par un noyau de d�efocalisation de param�etre ρ = 5 (cf. Fig.
1.3 (b)). Nous allons utiliser plusieurs indicateurs permettant de mesurer la ¾ qualit�e ¿ de
cette image : le PSNR, le SSIM, le MAE (Mean Absolute Error), le RMSE (Root Mean
Square Error) et le MAX [101]. Ensuite, nous appliquerons ces m�emes indicateurs �a deux
images restaur�ees par d�econvolution aveugle, pr�esent�ees en Fig. 1.3 (c) et (d). L'id�ee est
alors de mettre en �evidence que, bien que les images trait�ees puissent appara��tre plus
agr�eables �a l'œil, plus nettes, davantage d�e�ou�ees, les indicateurs de mesure peuvent ne pas
re��eter ce fait et �evaluer les images �oues sources comme �etant ¾ meilleures ¿. Les PSNR
et SSIM doivent pr�esenter des valeurs les plus hautes possibles, tandis que les autres indi-
cateurs, nmesurant des erreurs, doivent pr�esenter, eux, des valeurs les plus faibles possibles.

Le Tab. 1.1 synth�etise l'ensemble des mesures e�ectu�ees sur les di��erentes images
pr�esent�ees en Fig. 1.3. La premi�ere image restaur�ee (c) n'est absolument pas nette, et
l'essai de d�econvolution fait qu'elle demeure tr�es �oue, tr�es liss�ee. En revanche, dans la
deuxi�eme image restaur�ee (d), la structure de l'objet est d�ej�a beaucoup plus nette, bien
que perturb�ee (de m�eme que le fond de la sc�ene). Cependant, il appara��t des r�esultats
du tableau, d'apr�es l'ensemble des indicateurs consid�er�es, que c'est l'image �oue (b) qui
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Indicateur Image (b) Image (c) Image (d)

PSNR (dB) 20,72 20,53 15,43

RMSE 23,47 24 43,16

MAE 8,86 8,63 16,67

MAX 173 206 246

SSIM 0,7749 0,5472 0,3888

Tableau 1.1 � Indicateurs de mesure de qualit�e pour les images de la Fig. 1.3 (en vert :
meilleures valeurs ; en rouge : pires valeurs).

serait la ¾ meilleure ¿, puisque, hormis pour le PSNR, les autres crit�eres mesurent une
erreur, qui doit donc �etre la plus basse possible. Ceci nous montre bien la mesure toute
relative de la qualit�e du d�e�ouage en aveugle par ces indices.

Tr�es souvent, estimer des r�esultats de d�econvolution peut se faire soit visuellement,
et donc subjectivement, soit �a l'aide d'indicateurs th�eoriques, donc qualitativement.
Cependant, dans ce domaine, et a fortiori en d�econvolution aveugle, l'utilisation de ces
indicateurs n'est pas forc�ement syst�ematiquement et directement applicable ni ad�equate.

En outre, il est bien �evident que pour des applications r�eelles, l'image nette recherch�ee
est totalement inconnue, puisque le but justement recherch�e est de l'estimer. Dans ce cas,
il va de soit qu'aucun indicateur de mesure n'est alors possible, et seul un crit�ere visuel
subjectif par rapport �a l'image source �oue est alors utilisable.

4 Du conditionnement des op�erateurs de �ous

En g�en�eral, la plupart des exp�erimentations e�ectu�ees dans la litt�erature consacr�ee
au probl�eme de d�econvolution aveugle, utilisent des noyaux de �ou tr�es petits. Ceci pour
deux raisons, qui, �a notre avis, impliquent des conditions tr�es favorables :

� Inversion du noyau mieux conditionn�ee.
� Probl�eme plus simple de par la faible quantit�e d'information perdue dans l'image.

Dans des cas plus r�ealistes cependant, les noyaux �a consid�erer sont autrement plus
grands. Leur inversion n'en devient alors que plus d�elicate.

�A titre illustratif, on pourra consulter les valeurs de conditionnements pour quelques
op�erateurs de �ous de mouvement et de d�efocalisation, donn�ees en Fig. 1.4, Fig. 1.5
et Fig. 1.6. Le premier graphique illustre l'�evolution du conditionnement d'un �ou de
d�efocalisation, appliqu�e �a une image de taille 65 × 65, suivant son rayon 6. On constate
bien que le conditionnement atteint tr�es vite des valeurs extr�emement importantes, et
que prendre en compte un noyau de ρ = 0,8 ou ρ = 4 m�ene �a des probl�emes de stabilit�e
tr�es di��erents. En e�et, on peut comprendre le conditionnement comme �etant une mesure
donnant un ordre de grandeur du niveau d'erreur relative sur la solution, par rapport �a
l'erreur relative sur la donn�ee observ�ee. Un conditionnement de 105 implique donc une
erreur d'estimation de f , en inversant H dans g = Hf , de l'ordre de 105 fois celle sur g,
qui serait obtenu initialement par g = Hf + b, et dont l'erreur proviendrait de la pr�esence

6. Le noyau est donc en pratique discr�etis�e sur une grille de taille similaire 65× 65, et repr�esent�e sous
forme d'une matrice de cette dimension, dont seuls des coe�cients centraux sont non-nuls.
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Figure 1.4 � Conditionnement de l'op�erateur de d�efocalisation suivant son rayon (pix.),
appliqu�e �a une image de taille 65 × 65.

du bruit b.

Les deux graphiques suivants, en Fig. 1.5 et Fig. 1.6, s'appliquent eux aux noyaux
de mouvement rectiligne uniforme biparam�etriques, et illustrent la m�eme tendance : si
globalement des noyaux de longueur de support l ≤ 2 sont utilis�es, l'inversion sera bien
plus simple qu'avec des longueurs plus �elev�ees. On constatera �egalement que l'orientation
de ces noyaux a un e�et certain sur la valeur du conditionnement.

Globalement, il appara��t clairement que d�e�ouer en aveugle de tr�es petits noyaux,
comme cela est fait dans la grande majorit�e des travaux publi�es, est un cas tout �a fait
favorable d'une part, et de l'autre peu repr�esentatif de l'ensemble des probl�emes r�eels
susceptibles de se poser dans des applications pratiques.

Les noyaux que nous consid�ererons dans nos exp�erimentations seront donc �a chaque
fois des op�erateurs induisant une d�egradation majeure de l'image, a�ectant fortement
son contenu visuel. L'e�cacit�e des approches pr�esent�ees n'en sera alors que davantage
con�rm�ee.
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Figure 1.5 � Conditionnement de l'op�erateur de �ou de mouvement rectiligne d'angle nul,
suivant sa longueur de support (pix.), appliqu�e �a une image de taille 65 × 65.

Figure 1.6 � Logarithme du conditionnement de l'op�erateur de �ou de mouvement recti-
ligne 2D appliqu�e �a une image de taille 65 × 65, suivant la longueur de son support (pix.)
et son orientation.
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Chapitre 2

�Etat de l'art en d�econvolution

aveugle

Dans ce chapitre, nous allons pr�esenter l'ensemble des techniques existantes en
d�econvolution aveugle d'images, suivant leurs di��erentes approches. �Etant donn�e que le
caract�ere aveugle de ces m�ethodes de restauration peut �etre vu comme une extension des
techniques de restauration ¾ simples ¿, ou ¾ classiques ¿, c'est-�a-dire �a �ou connu, nous
allons voir qu'il est n�ecessaire de donner �egalement un aper�cu de ces derni�eres approches,
en plus de celles bien sp�eci�quement ax�ees sur l'approche aveugle. En e�et, nombre
d'algorithmes, qu'ils soient r�ecents ou plus anciens, se basent en fait sur des techniques
¾ simples ¿, auxquelles sont adjointes des proc�edures plus sp�eci�ques d'identi�cation de la
d�egradation, a�n de pallier le caract�ere aveugle du probl�eme.

Pr�ecisons de suite que le formalisme utilis�e majoritairement tout au long de ce cha-
pitre, et a fortiori de ce m�emoire, est d�eterministe. Il existe en e�et �egalement un grand
nombre d'approches bas�ees sur des formulations stochastiques. �A notre choix, peu de rai-
sons particuli�eres, si ce n'est que le cadre d�eterministe nous est apparu requ�erir des formu-
lations math�ematiques moins alambiqu�ees et plus rapidement appr�ehendables. En outre, il
convient de bien pr�eciser que la plupart des approches d�eterministes ont une formulation
stochastique �equivalente, et r�eciproquement. Le choix de l'une ou de l'autre n'�etant alors
en rien restrictif.

1 Introduction

On peut classi�er de mani�ere g�en�erale les approches de d�econvolution aveugle en deux
cat�egories, suivant la fa�con dont on va identi�er le �ou : soit a priori, c'est-�a-dire de mani�ere
disjointe �a la proc�edure de restauration, pr�ealablement �a celle-ci, et ind�ependamment,
soit de mani�ere jointe �a cette m�eme �etape de restauration de l'image, la plupart du temps
dans le cadre d'une m�ethode it�erative, alternant entre l'estimation du noyau de �ou et de
l'image restaur�ee, jusqu'�a une convergence escompt�ee.

M�ethodes avec identi�cation du �ou a priori. Ces m�ethodes visent �a estimer la
r�eponse impulsionnelle h �a partir de l'image d�egrad�ee uniquement. Cette estimation
est ensuite utilis�ee dans un sch�ema d'inversion classique. Les premi�eres techniques
de d�econvolution aveugles se sont bas�ees sur cette approche [30,31,181], en partie en
raison de leur grande simplicit�e, et donc aussi de leur relative rapidit�e, �a une �epoque
o�u le calcul num�erique �etait encore balbutiant. Cette approche a donc pour avantage
sa rapidit�e, mais pr�esente de l'autre c�ot�e le d�efaut d'�etre de fonctionnement assez
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al�eatoire en pratique. En e�et, si l'estimation obtenue �a l'identi�cation n'est pas de
qualit�e su�sante, alors le processus de d�econvolution de l'image ne pourra qu'�etre
m�ediocre, sans aucune possibilit�e de correction a posteriori. Notons que les meilleurs
r�esultats obtenus avec ce genre de techniques le sont dans les cas de mod�eles de �ous
param�etriques, pour lesquels on consid�ere alors connue la classe param�etrique du
noyau, ce qui contraint donc fortement leur estimation. Notons en�n que certaines
m�ethodes plus r�ecentes, et qui sont assimilables �a cette cat�egorie proposent d'estimer
directement l'inverse de la d�egradation (ex. [28]). L'ensemble de ces approches est
examin�e dans la Section 2.

M�ethodes d'identi�cation jointe. La plupart des m�ethodes actuelles rentrent dans
cette deuxi�eme cat�egorie. L'image restaur�ee et le �ou y sont estim�es simultan�ement,
m�eme si cette appellation est un peu impropre, car dans les faits, le processus est tr�es
souvent altern�e sur ces deux donn�ees. Ceci en raison du fait que la calcul d'une solu-
tion jointe est souvent probl�ematique, par exemple �a cause de di�cult�es pos�ees par
la minimisation de fonctionnelles non convexes. Ces m�ethodes d'identi�cation jointe
sont algorithmiquement bien plus complexes, n�ecessitant de plus longs temps de cal-
culs, mais sont mieux �a m�eme de traiter des probl�emes g�en�eraux avec des noyaux
non-param�etriques, dans lesquels on cherche �a reconstruire tout un op�erateur de �ou
(soit une surface 2D), en raison de leur plus grande robustesse. Ces m�ethodes feront
l'objet de la Section 3.

2 M�ethodes avec identi�cation du �ou a priori

Nous donnons dans cette section un aper�cu des m�ethodes existantes dans le domaine de
la d�econvolution aveugle par identi�cation a priori du �ou. Ces m�ethodes reposent princi-
palement sur une estimation pr�ealable du �ou �a partir de la seule connaissance de l'image
observ�ee, puis d'une �etape d'inversion de ce �ou estim�e, ceci par une des innombrables
m�ethodes existantes pour la restauration ¾ classique ¿ d'images, c'est-�a-dire �a �ou connu.
En bref, ces m�ethodes contiennent donc globalement deux �etapes :

1. Estimation pr�ealable du �ou.

2. Restauration de l'image avec �ou connu.

Le point essentiel se situe de mani�ere claire dans la premi�ere �etape d'estimation, car
c'est la qualit�e de cette estim�ee obtenue qui conditionnera la bonne marche ou non du pro-
cessus de restauration par inversion cons�ecutif. Notons que c'est ce genre d'approches qui
a �et�e utilis�e dans les premi�eres techniques de d�econvolution d'images telles que [181] et [31].

En ce qui concerne la deuxi�eme �etape de restauration �a partir du �ou estim�e, nous
donnerons principalement les techniques g�en�erales parmi les tr�es nombreuses m�ethodes
existantes, car une �enum�eration exhaustive ne rel�everait pas de notre propos.

2.1 Estimation pr�ealable du �ou

Comme nous l'avons dit plus haut, les m�ethodes initiales de d�econvolution aveugle
d'images rentrent dans cette cat�egorie. Leur grande simplicit�e et donc leur rapidit�e �etaient
id�eales du point de vue des besoins (et des possibilit�es) en capacit�e de calcul. En revanche,
leur robustesse n'�etait en g�en�eral pas av�er�ee.

Un certain nombre des approches ici pr�esent�ees proc�edent en deux sous-�etapes :
estimation de la taille du support, puis calcul des coe�cients. Si l'estimation de la taille
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du support du �ou di��ere de sa taille r�eelle, les coe�cients ne peuvent pas �etre estim�es de
mani�ere �able. Cette estimation pr�ealable du �ou permet dans certains cas pr�ecis d'arriver
�a de bien meilleurs r�esultats que ne le fait une proc�edure de d�econvolution �a identi�cation
jointe, et plus rapidement ; mais bien entendu uniquement dans le cas d'une estimation
su�samment exacte.

Plusieurs parmi ces m�ethodes sont con�cues pour �etre utilis�ees avec un type de �ou
�a chaque fois bien particulier, cela pouvant �etre un noyau gaussien, de mouvement, de
d�efocalisation, etc. Cependant, le point n�egatif de ces approches est que, dans leur grande
majorit�e, elle ne peuvent fonctionner qu'avec des mod�eles de �ou param�etriques, ce qui
exclut donc a priori la plupart des images r�eelles observ�ees en pratique, pour lesquelles le
�ou ne peut pas �etre forc�ement toujours mod�elis�ee de la sorte de mani�ere �able. En e�et,
celui-ci n'est alors dans ce cas que plus ou moins proche d'un mod�ele param�etrique (�etant
p. ex. un disque plus ou moins r�egulier pour une d�efocalisation).

Pr�ecisons que ce type d'approches est en pratique majoritairement utilis�e dans le cadre
d'une d�emarche exp�erimentale : on collecte une ou plusieurs images d'un point source,
et on en d�eduit la fonction de dispersion du syst�eme imageur. C'est par exemple ce qui
a �et�e fait dans le cas du t�el�escope spatial Hubble. De m�eme, si la physique du syst�eme
imageur peut �etre mod�elis�ee de fa�con pr�ecise, alors on peut en d�eduire une estimation a
priori du �ou qui a�ectera les images issues de ce syst�eme. Ceci peut par exemple �etre fait
en microscopie, t�el�ed�etection, etc.

Parmi les d�efauts inh�erents �a ces m�ethodes d'estimation a priori, on pourra citer le
manque de r�ealisme du mod�ele d'image sous-jacent, souvent bas�e sur la r�ealisation d'un
processus al�eatoire. En outre, quand la sc�ene contient des bords nets (ce qui est quasi
syst�ematiquement le cas), ou des textures variant spatialement, ces mod�eles ne permettent
pas une estimation e�cace du noyau de �ou. En e�et, pour que ces m�ethodes fonctionnent
de mani�ere e�cace, il faut absolument que la mod�elisation globale (du �ou et de l'image)
soit su�samment �able.

Les m�ethodes que nous allons pr�esenter ci-dessous ont �et�e regroup�ees en 5 cat�egories.
Celles-ci, cependant, ne sont pas totalement herm�etiques les unes aux autres, et il peut
arriver que certaines soient assimilables �a l'une ou l'autre cat�egorie que celle �a laquelle
nous l'avons associ�ee. Ces cat�egories seront les :

� M�ethodes bas�ees sur la mod�elisation ARMA.
� M�ethodes bas�ees sur les caract�eristiques spectrales de l'image.
� M�ethodes bas�ees sur l'autocorr�elation.
� M�ethodes bas�ees sur la transform�ee de Radon.
� Autres m�ethodes.

2.1.1 M�ethodes bas�ees sur la mod�elisation ARMA

Ces approches se basent sur la mod�elisation ARMA (angl. AutoRegressive Moving
Average) des images �oues. Cette mod�elisation repose sur deux processus : un processus
AR pour le mod�ele d'image, et un processus MA pour le mod�ele de �ou, ce qui permet de
distinguer les e�ets du �ou de ceux de l'image [30]. En e�et, les images �oues exhibent
g�en�eralement les caract�eristiques d'un lissage passe-bas, d'o�u l'int�er�et du processus
MA 2D utilis�e pour repr�esenter cet e�et. Le processus MA identi��e est alors pris pour
�etre la description de la fonction de dispersion du syst�eme imageur. Le probl�eme d'iden-
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ti�cation du �ou a�ectant une image revient donc �a l'identi�cation d'un mod�ele ARMA 2D.

La mod�elisation de l'image discr�ete originale (AR 2D), est donn�ee par l'�equation

f(x,y) =
∑

k,l∈Ra;(k,l)6=(0,0)

ak,lf(x− k, y − l) + u(x,y) , (2.1)

o�u les ak,l sont les coe�cients du mod�eles, pris sur le demi-plan asym�etrique (NSHP) 1 Ra,
et u est un bruit blanc de moyenne nulle. On peut aussi utiliser la notation �equivalente
f = Af + u, par ordonnancement lexicographique des �el�ements de f et u. L'�equation
d�ecrivant l'image d�egrad�ee (MA 2D) s'�ecrit elle

g(x,y) =
∑

(k,l)∈Rd

hk,lf(x− k, y − l) + b(x,y) , (2.2)

ou, sous forme plus compacte, g = Hf + b.

Ces deux expressions (2.1) et (2.2) peuvent �etre mises sous une forme r�eduite �a une
�equation :

g = H(I −A)−1u + b . (2.3)

De mani�ere �a sp�eci�er compl�etement la mani�ere dont les param�etres identi��es doivent
�etre utilis�es dans le sch�ema de restauration, on doit �etablir un crit�ere d�e�nissant le r�esultat
de la restauration. Il est en g�en�eral choisi pour cela une r�egularisation quadratique, menant
�a une minimisation de la forme

min
f
‖Hf − g‖2 + α ‖Lf‖2 , (2.4)

o�u L est un op�erateur de r�egularisation, et α son param�etre de contr�ole. Le r�esultat de
restauration pour ce sch�ema est alors donn�e par

f̃ =
(
HTH + αLTL

)−1
HTg , (2.5)

ce qui est naturellement identique �a (1.42), avec D =
√
αL.

Sur base de (2.3) et (2.5), on voit donc bien que pour obtenir f̃ , il faut tout d'abord
identi�er les param�etres H du mod�ele MA, et A du mod�ele AR, ce qui, pour ce dernier
cas, n'est pas trivial.

Validation crois�ee g�en�eralis�ee. Le crit�ere de la validation crois�ee g�en�eralis�ee (angl.
GCV) a tout d'abord �et�e utilis�e par Reeves [160, 162] pour l'estimation des param�etres
d'un mod�ele ARMA. Le principe de la validation crois�ee est simple : pour une valeur �x�ee
des param�etres du mod�ele, une image ¾ restaur�ee ¿ est d�etermin�ee en utilisant toutes les
valeurs provenant de l'image observ�ee g sauf une, et l'image ¾ restaur�ee ¿ est re�ou�ee a�n
de pr�edire l'observation qui avait �et�e mise de c�ot�e pour la restauration.

La formule V (Ξ) du crit�ere du GCV, �a minimiser a�n d'identi�er les param�etres Ξ
recherch�es, est donn�ee par

V (Ξ) =
1
N ‖ (I −B(Ξ))g‖2[

1
N tr (I −B(Ξ))

]2 , (2.6)

1. C'est-�a-dire le demi-plan d�e�ni pour tout (m,n) ∈ Z2 par S(m,n) = {(k,l) ∈ Z2 : k < m} ∪ {(m,l) ∈
Z2 : l > n}.

24 2. M�ETHODES AVEC IDENTIFICATION DU FLOU A PRIORI



CHAPITRE 2. �ETAT DE L'ART EN D�ECONVOLUTION AVEUGLE

o�u N est le nombre de pixels de l'image discr�etis�ee, et

B(Ξ) = H(HTH + α (I −A)T (I −A))−1HT . (2.7)

Les param�etres minimisant le crit�ere V (Ξ) sont consid�er�es comme les estimations des
param�etres du mod�ele. Cependant, cette minimisation peut �etre d�elicate, car des minima
locaux peuvent appara��tre, de m�eme que l'approche demande de grandes ressources en
calculs.

Dans [141], il est propos�e un sch�ema num�erique e�cace, di��erent de celui d�evelopp�e
dans [162], pour la minimisation du crit�ere du GCV, fournissant ainsi une premi�ere r�eponse
au probl�eme des capacit�es de calcul requises. L'approche des auteurs se base sur l'utilisation
de r�egles de quadrature avec algorithme de Lanczos, a�n d'approximer les num�erateurs et
d�enominateurs de (2.6). Des applications int�eressantes �a la restauration et �a la super-
r�esolution sont pr�esent�ees, avec des r�esultats encourageants.

Autres m�ethodes. Notons que la mod�elisation ARMA a encore �et�e utilis�ee assez
r�ecemment par Chan et Yap dans [49], a�n d'en tirer deux estimateurs, utilisant des
propri�et�es de l'autocorr�elation du noyau, a�n d'estimer non le �ou lui-m�eme, mais la taille
de son support. Cette approche est en fait une extension partielle de [209] (d�ecrite plus
bas), visant �a pouvoir s'attaquer �a toutes sortes de supports 2D g�en�eraux. Les estimateurs
propos�es se basent sur la conception d'un �ltre adaptatif, obtenu d'apr�es un mod�ele
AR. Cette approche peut par exemple �etre utilis�ee en conjonction avec une m�ethode de
d�econvolution �a identi�cation jointe, de mani�ere �a ce que l'on n'ait alors plus qu'�a estimer
la valeur des coe�cients sur le support de �ou identi��e, fournissant ainsi une contrainte
tr�es pertinente.

Pour davantage de d�etails sur ces questions d'estimation des �ous dans le cadre de la
mod�elisation ARMA, on pourra consulter [183]. Le d�efaut fondamental de ces approches
utilisant la mod�elisation ARMA est qu'elles ne peuvent �etre fondamentalement adapt�ees
qu'�a des images relativement lisses, ce qui n'est que rarement le cas pour des sc�enes na-
turelles. Les mod�eles AR sont en e�et incapables de reproduire des ph�enom�enes de dis-
continuit�e, dont la prise en compte e�cace est devenue incontournable dans les techniques
contemporaines de traitement d'images.

2.1.2 M�ethodes bas�ees sur les caract�eristiques spectrales de l'image

Ces m�ethodes comptent parmi les premi�eres introduites en d�econvolution aveugle
d'images. Elles consid�erent l'image observ�ee comme une r�ealisation particuli�ere d'un
processus stochastique, et sont bien adapt�ees quand la r�eponse en fr�equence du syst�eme
optique pr�esente une forme param�etrique connue qui est compl�etement caract�eris�ee par ses
z�eros dans le domaine fr�equentiel. Ceci est par exemple le cas pour les �ous de mouvement
lin�eaires, de m�eme que pour les noyaux circulaires de d�efocalisation. En revanche, ce n'est
plus le cas par exemple pour des mouvements acc�el�er�es et des vibrations basses-fr�equences.

Si l'on r�e�ecrit le mod�ele convolutif de �outage g = h ∗ f dans le domaine fr�equentiel,

ĝ = ĥ · f̂ , (2.8)

alors, il appara��t qu'en raison de la multiplication des spectres, les z�eros de ĝ sont la
combinaison de ceux de ĥ et f̂ . Le probl�eme revient donc �a identi�er les z�eros de ĝ qui
appartiennent �a ĥ. L'utilisation de mod�eles param�etriques rend ceci possible : en e�et,
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la transform�ee de Fourier de �ous lin�eaires et circulaires est une fonction de type sinus
cardinal ou de Bessel, qui pr�esente des caract�eristiques de p�eriodicit�e dans la distribution
de ses z�eros spectraux. Pour une d�efocalisation par exemple, l'espacement de ces z�eros
d�epend de son rayon. Si ce genre de caract�eristique peut �etre d�etect�e, alors les param�etres
du noyau peuvent �egalement �etre estim�es.

En pratique, ce type d'approche se r�ev�ele cependant souvent inop�erant en raison de
la pr�esence dans l'image de bruit, dont le spectre est approximativement plat, masquant
ainsi les caract�eristiques p�eriodiques. La m�ethode homomorphique [181], ou l'approche
cepstrale [31] tentent d'exploiter l'e�et non stationnaire de l'image et l'e�et stationnaire du
�ou pour contrecarrer cette di�cult�e. L'approche homomorphique consiste �a partitionner
l'image en blocs fi, de taille plus large que celle de la fonction de dispersion (ce qui suppose
de disposer a priori d'une bonne estimation de son support). Chaque bloc gi peut alors
s'�ecrire gi = fi∗hi+bi. Un op�erateur logarithmique peut alors �etre appliqu�e �a la transform�ee
de Fourier de l'image �oue, ce qui a pour e�et de convertir la convolution originelle en une
addition. La moyenne sur les blocs (en en supposant N) est alors :

1

N

N∑
i=1

log ĝi ≈
1

N

N∑
i=1

(
log f̂i + log ĥi

)
. (2.9)

Cette sommation consiste ici en la moyenne des contributions provenant des blocs
ĥi, qui sont suppos�es �etre �egaux, et des blocs f̂i, qui eux ne le sont pas, puisque ceux-ci
ont des contenus spectraux variants. D'apr�es ceci, la composante de �ou devrait tendre �a
dominer dans cette expression.

Comme alternative, le cepstre de puissance peut �etre utilis�e. Celui consiste �a prendre la
transform�ee de Fourier du logarithme du spectre de l'image, ou du spectre de puissance 2.
En combinaison avec la m�ethode de s�eparation des blocs d�ecrite ci-dessus, le r�esultat est
qu'un pic important appara��t dans le domaine cepstral o�u qu'il y ait une distribution
p�eriodique des z�eros dans le domaine de Fourier original. La distance entre ce pic et
l'origine repr�esente l'espacement entre les z�eros et peut donc �etre utilis�ee pour identi�er les
param�etres du �ou. L'importante contribution du terme de �ou, r�ep�et�e dans chaque bloc,
domine. Le bruit (haute fr�equence) et le contenu spectral moyenn�e de l'image tendent
alors �a �etre s�epar�es du pic dans le domaine cepstral.

Ce type de m�ethode a �egalement �et�e �etendu �a l'utilisation du bispectre de puissance 3

au lieu du spectre (classique) ou du cepstre [42], permettant des performances accrues
dans des conditions de rapport signal/bruit faible. Cependant, la limitation �a des noyaux
param�etriques s'applique dans tous les cas dans ce genre d'approches.

Une m�ethode plus originale, bas�ee sur l'utilisation des propri�et�es spectrales d'une classe
large (mais cependant limit�ee) de �ous pouvant s'exprimer comme des convolutions de
densit�es de probabilit�es 2D sym�etriques stables au sens de L�evy, a �et�e propos�ee par Carasso
dans [32,33]. L'approche d�evelopp�ee d�etecte la fonction de dispersion a�ectant une image,
�a partir de son analyse de Fourier unidimensionnelle. Elle peut �etre appliqu�ee aux noyaux
dont la transform�ee de Fourier, not�ee ĥ(u,v), est de la forme

ĥ(u,v) = exp−α(u2+v2)β (2.10)

2. Le spectre de puissance d'un signal est le module au carr�e de la transform�ee de Fourier de ce signal.
3. Le bispectre est la transform�ee de Fourier de la triple corr�elation.
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avec α > 0 et 0 < β < 1.

Si l'image �oue g = h ∗ f est obtenue par convolution, alors on a dans le domaine de
Fourier

ĝ(u,v) = f̂(u,v) · ĥ(u,v) (2.11)

= f̂(u,v) · exp−α(u2+v2)β . (2.12)

L'id�ee derri�ere la m�ethode d'identi�cation du �ou est alors d'ajuster la fonction α|u|2β
au logarithme de la transform�ee de Fourier de l'image observ�ee moins une estim�ee de l'image
r�eelle (nette). Cet ajustement n'est possible qu'avec une classe d'images particuli�eres (dites
�a ¾ bon comportement ¿ ; cf. [32] pour une d�e�nition pr�ecise), incluant cependant une
grande vari�et�e d'images num�eris�ees. De m�eme, une importante limitation de la m�ethode
est l'impossibilit�e de traiter des �ous de d�efocalisation ou de mouvement, �etant donn�e leur
non-appartenance �a la classe des noyaux suppos�es.

2.1.3 M�ethodes bas�ees sur l'autocorr�elation

Pour les �ous de mouvement. Yitzhaky et Kopeika ont propos�e dans [209] une
approche pour l'identi�cation des �ous de mouvement rectilignes, �a partir de la seule
connaissance d'une unique image d�egrad�ee. La technique est limit�ee �a l'identi�cation
des param�etres d'orientation et de longueur et ne peut s'appliquer �a d'autres types de
noyaux. L'id�ee g�en�erale est d'identi�er certains param�etres importants par lesquels on
peut ensuite caract�eriser la fonction de dispersion. On se base pour cela sur le fait que les
caract�eristiques de l'image le long de la direction du mouvement (soit l'angle du noyau
�ou) sont di��erentes de celles dans les autres directions.

L'identi�cation de la direction du �ou se fait en mesurant l'orientation dans laquelle le
spectre de puissance de la d�eriv�ee de l'image est le plus faible, et la longueur du support
est identi��ee en utilisant des propri�et�es de la fonction d'autocorr�elation de la d�eriv�ee de
l'image dans la direction pr�ec�edemment trouv�ee.

Concr�etement, la d�eriv�ee horizontale (d'angle 0◦) au point f(i,j) se calcule tr�es simple-
ment par ∆f(i,j)[0◦] = f(i+ 1,j)− f(i,j), tandis que celle orient�ee de k◦ sera donn�ee par
∆f(i,j)[k◦] = f(i′,j′) − f(i,j), o�u f(i′,j′) est un pixel virtuel dans la direction k �a partir
du pixel f(i,j), dont l'intensit�e est �x�ee �a partir de celle de f(i + 1,j) et f(i + 1,j + 1).
L'intensit�e totale I(∆f) de la d�eriv�ee de l'image dans la direction k est alors la somme des
valeurs absolues des pixels dans ∆f(i,j), c'est-�a-dire

I(∆f)[k◦] =
n−1∑

1

m−1∑
1

|4f(i,j)k◦ | . (2.13)

L'angle k minimisant cette fonction est alors identi��e comme l'angle du noyau de mou-
vement. Une fois ce param�etre disponible, on calcule l'autocorr�elation Rl(x) dans la direc-
tion du mouvement des d�eriv�ees par ligne l de l'image �oue :

Rl(t) =

+M∑
s=−M

l(s+ t)l(s) avec t ∈ [−M,+M ] (2.14)

o�u l(s) = 0 pour s /∈ [0,+M ].
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La moyenne des autocorr�elations des lignes des d�eriv�ees de l'image R̄∆f est alors
utilis�ee pour calculer l'�etendue du �ou, qui est la distance entre la localisation du minimum
de R̄∆f et de son point de d�ecalage en z�ero R̄∆f (0).

Cette approche s'est montr�ee �etre e�cace pour di��erents types de mouvements, autant
uniforme qu'acc�el�er�es, que ce soit sur des images synth�etiques ou r�eelles. Dans [211], la
m�eme approche a �et�e pr�esent�ee, sous un angle l�eg�erement di��erent, par lequel la direction
du mouvement est obtenue par un �ltrage passe-haut de l'image �oue dans toutes les
directions. Ceci est en fait �equivalent au calcul du plus faible spectre de puissance dans
une direction. Beaucoup d'applications �a mouvement lin�eaire acc�el�er�e ont �et�e trait�ees
dans ce cas. En outre, la m�eme technique a �et�e appliqu�ee pour des mod�eles vibratoires
sinuso��daux (autant �a basse qu'�a haute fr�equence) dans [208].

Notons �nalement que pour l'�etape de restauration, les auteurs se sont limit�es �a l'uti-
lisation d'un �ltre de Wiener, sans pr�esumer de sa capacit�e �a g�erer ou non d'�eventuelles
erreurs d'estimation du �ou. Dans [210], ils ont propos�e une comparaison de leur m�ethode
- d�enomm�ee ¾ blanchiment ¿ (angl. whitening) - avec la m�ethode homomorphique de Sto-
ckman [181], de m�eme qu'avec la m�ethode cepstrale de Cannon [31] (qui suppose elle un
noyau de mouvement uniforme). Par rapport �a cette derni�ere, l'approche de Yitzhaky et
Kopeika s'est r�ev�el�ee tr�es l�eg�erement inf�erieure pour des images pr�esentant un faible SNR ;
de l'autre c�ot�e, la m�ethode cepstrale de Cannon s'est r�ev�el�ee incapable d'estimer des �ous �a
grande longueur de support. Tout ceci pour des mouvements uniformes bien entendu. Dans
tous les autres cas de mouvement trait�es (non-uniformes), la comparaison de l'approche
de blanchiment avec l'approche homomorphique a montr�e des r�esultats d'identi�cation
sup�erieurs.

Pour les autres �ous. Chen et Yap ont propos�e dans [47] une m�ethode g�en�eralisant
l'approche de blanchiment �a des �ous g�en�eraux en deux dimensions. Celle m�ethode ne
traite pas de l'estimation des coe�cients, mais seulement de l'estimation de la taille du
support du �ou. Il est propos�e pour cela un crit�ere consistant �a mesurer les corr�elations
d'une image (d�egrad�ee) �ltr�ee avec di��erentes distances de d�ecalage.

La propri�et�e de s�eparabilit�e des noyaux, v�eri��ee selon les auteurs pour la plupart des
�ous d'images r�eelles, est utilis�ee. On peut donc �ecrire que h(x,y) = h1(x)h2(y) et ainsi
d�ecomposer la convolution 2D en deux convolutions 1D. La taille du support est alors
estim�ee s�epar�ement dans les directions verticale et horizontale.

Le crit�ere mis en œuvre requiert tout d'abord de s�electionner un �ltre appropri�e, obtenu
�a partir de l'image d�egrad�ee, suivant un mod�ele AR. Apr�es application �a l'image, la m�ethode
calcule la corr�elation de l'image �ltr�ee avec les di��erentes distances de d�ecalage. Cette
corr�elation atteint son minimum lorsque la distance de d�ecalage est �egale �a la taille du
support du �ou. La technique peut donc traiter la plupart des �ous typiques tels que noyaux
uniformes, de mouvement, et gaussiens. Cependant, l'utilisation des mod�eles AR n'est
pas toujours appropri�ee (mauvaise gestion des discontinuit�es), et une di�cult�e essentielle
se pose quant �a la possibilit�e d'obtention du �ltre ad�equat permettant de mesurer les
corr�elations.

2.1.4 M�ethodes bas�ees sur l'utilisation de la transform�ee de Radon

La transform�ee de Radon est une approche qui a �et�e utilis�ee dans les techniques les plus
r�ecentes en mati�ere d'identi�cation des �ous de mouvement. Pour une fonction f(x,y), la
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transform�ee de Radon est d�e�nie par

R(f,ρ, θ) =

∫ +∞

−∞

∫ +∞

−∞
f(x,y)δ(ρ− x cos θ − y sin θ) dx dy . (2.15)

Citons par exemple le travail de Lun et al. [121], qui consid�erent des �ous sym�etriques
g�en�eraux bidimensionnels (gaussien, d�efocalisation, etc.). Leur approche se base fondamen-
talement sur la mod�elisation ARMA et l'utilisation du crit�ere GCV pr�esent�e ci-avant. Mais
l'utilisation d'une transform�ee discr�ete p�eriodique de Radon leur permet de transformer le
probl�eme 2D (trait�e par GCV) en plusieurs probl�emes 1D (trait�es par GCV aussi). Ceci
permet alors de r�eduire s�erieusement la complexit�e calculatoire n�ecessaire �a la mise en
œuvre du crit�ere du GCV. La technique propos�ee peut donc �etre vue comme une version
rapide du GCV 2D, et elle en partage donc globalement les m�emes limitations et avantages.

Une autre approche utilisant la transform�ee de Radon, mais seulement pour des
�ous de mouvement uniformes rectilignes, a �et�e propos�ee par Moghaddam et Jamzad
dans [132]. Leur m�ethode consiste en fait en l'identi�cation de l'angle seul du mouvement
par cette transform�ee, alors que la longueur du support est d�eduite gr�ace �a l'information
contenue dans le bispectre [42] de l'image d�egrad�ee. L'estimation de l'angle est donn�ee par
la valeur θ permettant de maximiser la transform�ee de Radon. Notons que cette approche
a �et�e d�evelopp�ee dans le cadre particulier des images fortement bruit�ees ; sa robustesse
dans ces cas �etant sa principale contribution. Cependant, elle ne peut fonctionner
que pour des noyaux �a support relativement long, de telle sorte que l'image devient
su�samment lisse dans leur direction, menant alors �a un maximum de la transform�ee.
En�n, rajoutons que, de nouveau, les auteurs se sont limit�es �a l'utilisation d'un �ltre
de Wiener pour l'�etape de restauration cons�ecutive �a l'identi�cation des param�etres du �ou.

Une des techniques les plus r�ecentes utilisant la transform�ee de Radon a �et�e pr�esent�ee
par Oliveira et al. dans [147], �egalement dans le seul cas des noyaux de mouvement uni-
formes rectilignes. L'approche est fondamentalement tr�es proche de celle de Moghaddam,
mais pr�esente quelques am�eliorations, permettant de circonvenir �a quelques d�efauts, tels
que la n�ecessit�e d'�etre en pr�esence de noyaux de longueur cons�equente pour pouvoir obtenir
un maximum dans la transform�ee et donc d'estimer l'angle du mouvement. Ici, m�eme des
�ous de faible longueur sont identi�ables. Pour cela, les auteurs utilisent une transform�ee
de Radon exacte, prise sur des intervalles similaires. Au lieu de calculer la transform�ee
pour toute l'image, on int�egre sur le carr�e le plus grand qui puisse �etre inscrit dans l'image,
ceci r�esultant en la formulation

Rd(f,ρ,θ) =

∫ +d

−d
f(ρ cos θ − s sin θ, ρ sin θ + s cos θ) ds , (2.16)

o�u d =
√

2
2 n, avec n la taille de l'image (suppos�ee carr�ee).

L'estimation de l'angle du �ou est alors donn�ee par

θ̃ = arg max
θ

V {Rd (log |ĝ|, ρ,θ)} , (2.17)

o�u V est l'op�erateur de variance ; ceci �etant d�eduit des propri�et�es de log |ĝ|.

Pour l'estimation de la longueur du support, les auteurs utilisent les caract�eristiques

de Rd
(

log |ĝ|, ρ,θ̃
)
, ce qui est aussi l'approche suivie dans [132]. L'algorithme propos�e est

cependant dit �etre plus simple, et ceci �a pr�ecision �equivalente. En introduisant la fonction
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N(ω) = Rd
(

log |ĝ|, ω,θ̃
)
, ils montrent que les minima de cette fonction sont aussi ceux

de la transform�ee de Fourier d'une pulsation rectangulaire 4 de longueur L. En supposant
alors que N(ω) est en e�et la transform�ee de Fourier d'une pulsation de longueur L′, soit

N(ω) = expiψ(ω) sin ωL′

2

sin ω
2

, (2.18)

le but est alors de trouver L′ en d�eterminant le premier z�ero positif de N(ω).

2.1.5 Autres m�ethodes

Il existe plusieurs autres m�ethodes permettant l'identi�cation a priori d'un �ou dans
des images d�egrad�ees, m�ethodes bas�ees sur des concepts ou approches tr�es divers. Loin de
vouloir en fournir une liste exhaustive, nous en donnons quelques exemples ci-dessous.

M�ethode utilisant une fonction de �ltrage extraite. Dans [34, 35], il est propos�e
un m�ethode utilisant la transform�ee de Fourier de l'image d�egrad�ee, mais dont le principe
est assez di��erent des m�ethodes spectrales/cepstrales pr�esent�ees si dessus. La fonction de
dispersion est consid�er�ee avoir a priori une certaine forme et est extraite de l'image, ceci
en passant par le domaine de Fourier. Dans le domaine fr�equentiel, les auteurs postulent
que pour un syst�eme lin�eaire et invariant spatialement, la fonction de transfert peut �etre
d�etermin�ee �a partir de la puissance α-i�eme du spectre de puissance liss�e de l'image d�egrad�ee.
Ils posent donc que

ĥ(u,v) = KĥS
{
|Pĝ(u,v) − Pb̂(u,v)|

α
2

}
(2.19)

o�u Kĥ est une constante assurant que |ĥ(u,v)| ≤ 1, S une fonction ¾ lissante ¿ (non
pr�ecis�ee par les auteurs), α un param�etre �a estimer, et P l'op�erateur de densit�e spectrale de

puissance, d�e�nie pour f̂ par Pf̂ = |f̂(u,v)|2
n2 , o�u n est la taille de l'image. Il est cependant

montr�e que pour que cette condition soit valable, il faut que f̂ et ĥ soient reli�es par la
relation

ĥ1−α(u,v) = KĥSP
α/2

f̂
(u,v) . (2.20)

Assez obscures sont au �nal les raisons de la similarit�e entre la fonction de dispersion
r�eelle et la fonction extraite, et il est fort probable que cette approche soit uniquement
applicable dans un nombre de cas tr�es limit�es.

M�ethode utilisant les statistiques de l'image. Levin [115] utilise les statistiques de
l'image (distribution des d�eriv�ees de l'image �oue) pour estimer la longueur du support d'un
�ou de mouvement. L'auteur met en œuvre l'approche de Kopeika [211] pour d�eterminer
l'angle du noyau. Cette approche, qui n'est valable que pour un mouvement uniforme, se
base sur les travaux de Fergus et al. [60] concernant la restauration par apprentissage et
l'intelligence arti�cielle, travaux que nous �evoquerons plus loin.

M�ethode bas�ee sur la carte topographique de l'image. Ladjal [111] a propos�e
une m�ethode �a la base destin�ee �a quanti�er localement le �ou d'une image, en analysant
ses zones de transition. Son approche permet seulement dans certains cas de revenir �a
l'expression du noyau de convolution, si celui-ci v�eri�e une hypoth�ese de sym�etrie radiale,
ce qui n'est pas le cas de la plupart des noyaux de mouvement. L'auteur utilise dans ce cas
une inversion de la transform�ee de Radon inverse, �a partir de la largeur calcul�ee du �ou.

4. Pulsation rectangulaire �a rapprocher de la mod�elisation du �ou de mouvement rectiligne uniforme.
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M�ethodes bas�ees sur l'analyse des transparences. Jia a propos�e [95] une m�ethode
�egalement limit�ee aux �ous de mouvements, utilisant l'information contenue dans les trans-
lucidit�es des zones �oues entre deux r�egions opaques. Son approche est supervis�ee, dans
le sens o�u l'utilisateur doit s�electionner lui-m�eme les zones de transparence pertinentes.
L'estimation du noyau de �ou est formul�ee comme la r�esolution d'un probl�eme de maxi-
mum a posteriori avec une vraisemblance et a priori sur la transparence. La restauration
est ensuite e�ectu�ee avec un algorithme de Richardson-Lucy [173] ou simplement avec un
�ltre inverse.

M�ethodes bas�ees sur les �ltres de choc. Une approche permettant d'obtenir
rapidement une estim�ee du �ou d'une image par utilisation de �ltres de choc a �et�e
propos�ee par Money et Kang dans [135].

Le �ltrage de choc est une technique qui a �et�e introduite par Osher et Rudin dans [151].
Celle-ci consiste de mani�ere tr�es g�en�erale �a rehausser les contours d'une d'image. Pour
cela, l'id�ee initiale �etait de s'inspirer de la physique des chocs et des fronts d'onde. Par
r�esolution d'une �equation aux d�eriv�ees partielles d'�evolution en temps, l'image trait�ee voit
ses bords (adoucis par le �ou) accentu�es.

Cette image rehauss�ee peut alors �etre utilis�ee comme une approximation de l'image
restaur�ee, que l'on peut noter gr. On peut alors calculer �a partir de cette image de r�ef�erence
et de l'image observ�ee un noyau de convolution de r�ef�erence hr, en utilisant un sch�ema
classique de d�econvolution. Les auteurs ayant travaill�e avec des �ous de d�efocalisation et
de mouvement (donc des noyaux discontinus) proposent de minimiser le crit�ere p�enalis�e
suivant

min
h

1

2
‖h ∗ gr − g‖2L2 +

∫
Ω
|∇h| . (2.21)

Le noyau obtenu estim�e est ensuite ¾ ra�n�e ¿, en raison de la pr�esence de bruit dans
son estimation. Pour cela, il est propos�e une proc�edure en plusieurs �etapes : passer le
noyau estim�e au �ltre de choc, le normaliser, e�ectuer un premier d�ebruitage par seuillage,
avec une petite constante. Ensuite, une technique de d�ebruitage adaptative, bas�ee sur
les travaux de [182], est mise en œuvre en calculant l'�echelle de l'objet (ie. du noyau),
c'est-�a-dire le rapport de son p�erim�etre par sa surface, a�n de pouvoir retrouver une forme
correspondant bien �a un mouvement rectiligne ou �a un disque de d�efocalisation.

Bien que l'id�ee de l'utilisation d'un �ltre de choc a�n de rehausser les contours de
l'image semble novatrice, la proc�edure de ra�nement du noyau comporte tout de m�eme
une d�emarche tr�es heuristique semblant bien peu �a m�eme de fonctionner dans des cas
r�eels. N�eanmoins, on utilisera l'approche int�eressante du �ltrage de choc pour des noyaux
param�etriques dans le Chapitre 6.

M�ethodes bas�ees sur le kurtosis. Le kurtosis k d'une variable al�eatoire X est d�e�ni
comme son moment centr�e du quatri�eme ordre :

k(X) =
E{X − µ}4

σ4
, (2.22)

o�u µ est la moyenne de X et σ son �ecart-type. E est la fonction d'esp�erance math�ematique.

Cette caract�eristique a �et�e utilis�ee par Li et al. dans [116] ainsi que dans [216]. Li et
al. employent cette statistique a�n de mesurer le caract�ere pointu (la pointicit�e) de la
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distribution des niveaux de gris d'une image. Ils utilisent le fait que, pour une distribution
dite platykurtique, c'est-�a-dire une distribution avec une queue courte, pour lesquelles
k < 3, plus grand est le kurtosis, plus lisse est cette distribution. Soit g une image bruit�ee
donn�ee, �a partir de la connaissance de la forme param�etrique du �ou pour la fonction de
dispersion, et en se pla�cant dans un espace raisonnable, on cherche la meilleure estimation
du param�etre, en mesurant �a chaque fois le kurtosis de l'image restaur�ee. �A chaque
�etape de la boucle, les auteurs restaurent l'image avec un �ltre de Wiener (car c'est une
technique tr�es rapide), et le kurtosis est m�emoris�e. L'image pr�esentant la plus petite
valeur k est alors choisie comme l'image restaur�ee, et le param�etre correspondant comme
caract�erisant le �ou associ�e.

Bien entendu, cette approche n'est pas totalement une approche d'identi�cation de
�ou, puisqu'elle doit �etre coupl�ee �a une �etape de restauration. N�eanmoins, cette �etape
de restauration ne peut pas �etre ici trop �evolu�ee (et donc gourmande en ressources de
calculs), dans la mesure o�u toutes les valeurs possibles des param�etres du noyau doivent
�etre test�ees. Il est alors pr�ef�erable d'utiliser, une fois que le noyau a �et�e identi��e, une
proc�edure de restauration plus avanc�ee, au choix de l'utilisateur.

M�ethode bas�ee sur la maximisation de la variance. Li et al. ont �egalement utilis�e
l'analyse en composante principales pour obtenir un �ltre de d�e�ouage maximisant la
variance de l'image restaur�ee [117]. Il a montr�e que, pour cela, l'estimation de l'image
id�eale peut �etre obtenue par

f̃ = Gµ1 + Ψ , (2.23)

o�u G est une matrice �a M colonnes comportant une certaine repr�esentation des �el�ements
ḡi de l'image sans bruit ḡ, µ1 est le vecteur propre correspondant �a la plus grande valeur
propre de la matrice de covariance GTG, et Ψ = 1

M

∑M
i=1 ḡi. Le vecteur µ1 est d'ailleurs

en fait le �ltre de d�e�ouage.

Seuls des test sur des images a�ect�ees par de tr�es l�egers �ous, sans perte forte de contenu
dans l'image, ont �et�e e�ectu�es par les auteurs, et il est �a craindre que des images r�eelles
soient di�cilement appr�ehendables avec cette approche, dont la robustesse para��t limit�ee.
D'autre part, cette m�ethode semble n�ecessiter la connaissance (du moins approximative) de
la taille du support du �ou, ce qui est assez g�enant dans le cadre d'applications pratiques.

M�ethodes bas�ees sur les techniques d'apprentissage. Une approche prometteuse,
pour le moment limit�ee �a l'estimation de �ous provenant de boug�es (humains) d'appareils
photographiques, a �et�e propos�ee par Fergus et al. [60]. Celle-ci exploite les statistiques
des images naturelles (comme la technique de [115]), et en particulier de la distribution
des gradients. L'approche est �egalement supervis�ee, n�ecessitant le choix d'une zone
rectangulaire pertinente de l'image, et certaines hypoth�eses a priori sur le noyau �a estimer
(orientation et taille maximum du support). Un algorithme bay�esien, permettant une prise
en compte des incertitudes sur les donn�ees, est alors mis en œuvre, permettant d'identi�er
le �ou �a partir d'une distribution d'images probables. L'algorithme d'apprentissage
employ�e pour r�esoudre le probl�eme de s�eparation de ces images est originellement propos�e
dans [131] (et est reli�e �a l'analyse en composantes ind�ependantes). Les comparaisons
e�ectu�ees par les auteurs par rapport �a l'algorithme deconvblind de MATLAB R© ont
montr�e la sup�eriorit�e de leur approche.

Bronstein et al. [28] ont �egalement propos�e une m�ethode permettant l'estimation d'un
�ltre de d�e�ouage, sur la base d'une technique d'apprentissage. Pour cela, une approche
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bas�ee sur des estimateurs de quasi maximum de vraisemblance du �ltre recherch�e est
utilis�ee, en consid�erant une mod�elisation de la distribution des niveaux de gris d'une image
de signaux creux, par une famille de fonctions convexes lisses

ϕλ(s) = |s| − λ log

(
1 +
|s|
λ

)
. (2.24)

La m�ethode est int�eressante, mais les auteurs n'ayant pas e�ectu�e de tests sur des
images traditionnellement utilis�ees dans la litt�erature, ni de comparaisons avec d'autres
approches, il est bien di�cile de se prononcer quant �a ses capacit�es de mani�ere g�en�erale.

2.2 Restauration de l'image avec �ou connu

La deuxi�eme �etape dans le d�eroulement d'une m�ethode de d�econvolution aveugle avec
identi�cation a priori du �ou, est l'inversion de celui-ci, c'est-�a-dire l'�etape de restauration
proprement dite. Fondamentalement, n'importe quelle approche peut �etre utilis�ee, et la
quasi-totalit�e des auteurs des m�ethodes pr�esent�ees ci-dessus pour l'estimation de h ne
cherche pas �a utiliser une m�ethode sp�ecialement adapt�ee, par exemple �a l'incertitude qui
peut demeurer sur le noyau identi��e ou sur sa forme.

Par la suite, nous allons donner un aper�cu des types de m�ethodes existantes, que nous
classerons dans les cat�egories suivantes, les quatre premi�eres consid�erant davantage les
images �a niveaux de gris, et la derni�ere les images couleurs :

1. M�ethodes variationnelles.

2. M�ethodes utilisant l'analyse multir�esolution et les ondelettes.

3. M�ethodes bas�ees sur les �equations aux d�eriv�ees partielles.

4. Autres m�ethodes.

5. M�ethodes sp�eci�ques aux images couleur.

Notons encore une fois qu'il existe un quasi-in�nit�e d'approches, et qu'il n'est pas de
notre propos d'en donner une liste exhaustive. Nous nous limiterons donc �a fournir un
aper�cu g�en�eral, avec une description plus en profondeur de certaines m�ethodes r�ecentes ou
pr�esentant un int�er�et particulier.

2.2.1 M�ethodes variationnelles

Parmi les m�ethodes de restauration d'images �oues, la classe des m�ethodes dites varia-
tionnelles (c'est-�a-dire bas�ees sur l'analyse des variations d'une fonctionnelle donn�ee), joue
un r�ole de premier plan. Un mod�ele g�en�erique variationnel, avec r�egularisation d�eterministe
(a contrario d'une r�egularisation stochastique), peut s'�ecrire

min
f
J (f) = min

f

∫
Ω

Φ (h ∗ f − g) + αR(f) , (2.25)

o�u Φ une norme caract�erisant la �d�elit�e aux donn�ees du probl�eme, R est un op�erateur de
r�egularisation, et α le param�etre de contr�ole de la r�egularisation.
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M�ethodes it�eratives basiques. Dans le cas o�u Φ est la norme L2 et R = 0, on a le
sch�ema classique des moindres carr�es, dont la solution peut �etre vue comme un simple
�ltre inverse. Ce �ltre inverse peut �etre calcul�e explicitement par une approche comme
l'it�eration de van Cittert [191], une des m�ethodes de d�econvolution les plus anciennes, et
qui s'exprime par

fi+1 = g + (I − h) ∗ fi , (2.26)

o�u I est l'op�erateur identit�e et f0 = g. On montre que cette it�eration ne converge
cependant pas pour des �ous discontinus, ce qui l'exclut donc pour traiter des images
a�ect�ees par des noyaux de d�efocalisation ou de mouvement.

Une autre approche assez similaire, grand classique de la d�econvolution, est la m�ethode
de Landweber [112] :

fi+1 = fi + γ h~ ∗ (h ∗ fi − g) . (2.27)

Il est important de noter que, bien que dans ces deux approches on ait R = 0, on
a quand m�eme une certaine r�egularisation pr�esente, et ce de par l'arr�et des it�erations de
l'algorithme, comme nous l'expliquions au Chapitre 1 Section 2.2.1.

M�ethode de Tihonov. Les premiers travaux concernant la r�egularisation des probl�emes
inverses, men�es dans un cadre totalement math�ematique (�equation de Fredholm du pre-
mier ordre) et hors de toute consid�eration de traitement d'images, ont �et�e e�ectu�es par
Tihonov [65,66] dans les ann�ees soixante.

Ses premi�eres �etudes ont consist�e �a consid�erer pour la r�egularisation la norme L2 de la
fonction f recherch�ee, soit la fonctionnelle

J (f) = ‖h ∗ f − g‖2 + α

∫
Ω
|f |2 . (2.28)

L'interpr�etation de ce mod�ele est de fournir un compromis entre la proximit�e avec la
solution des moindres carr�es, et une solution de norme minimale. Ce compromis est contr�ol�e
par l'interm�ediaire du param�etre α, dont le r�eglage ad�equat est en soi un probl�eme d�elicat.
Dans un deuxi�eme temps, Tihonov a propos�e de minimiser la norme de la d�eriv�ee de la
fonction, soit la semi-norme H1 de f [68], r�esultant en le mod�ele

J (f) = ‖h ∗ f − g‖2 + α

∫
Ω
|∇f |2 . (2.29)

Celui-ci est plus �a m�eme de p�enaliser les irr�egularit�es locales de l'image, bien
qu'�etonnamment, dans ses premiers travaux en traitement d'images [70], souvent inconnus
de la communaut�e scienti�que occidentale, Tihonov et al. continuent �a consid�erer la
minimisation de (2.28) plut�ot que celle de (2.29).

La minimisation de tels crit�eres quadratiques (2.28) et (2.29) pr�esente le gros avantage
de pouvoir �etre mise en œuvre par des techniques rapides. On citera par exemple la
transform�ee de Fourier rapide [195], ou les approches multigrilles [57].

Bien que cela ne soit pas du tout la fa�con usuelle de le pr�esenter, le �ltre de Wiener peut
�egalement �etre reli�e �a une m�ethode variationnelle et, plus particuli�erement, �a la minimisa-
tion de (2.29). En e�et, il revient aussi �a consid�erer la minimisation de cette fonctionnelle,
mais dans le domaine fr�equentiel, soit de
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J (f) = ‖ĥf̂ − ĝ‖2 + α

∫
Ω
|∇̂f̂ |2 , (2.30)

o�u α d�epend alors de la variance σ2 du bruit pr�esent dans l'image.

L'utilisation de ces crit�eres quadratiques pr�esente cependant le lourd d�efaut de trop
p�enaliser les discontinuit�es des images lors de l'inversion. Or celles-ci rev�etent une im-
portance fondamentale dans le quasi-totalit�e des applications, puisqu'une image est quasi
toujours compos�ee de zones homog�enes s�epar�ees par de franches discontinuit�es. Un e�et
de lissage est donc observ�e �a chaque utilisation de tels sch�emas, r�esultant en un l�eger
�ou persistant, tr�es g�enant visuellement. Pour contrecarrer cette di�cult�e, des termes de
p�enalisation autres que les normes L2 et H1 ont �et�e consid�er�es par nombre d'auteurs.

M�ethodes avec prise en compte des discontinuit�es. De nombreux travaux ont �et�e
men�es ces derni�eres ann�ees, portant sur la d�e�nition de termes de r�egularisation non-
quadratiques d'une part, et sur les m�ethodes de minimisation n�ecessaire au traitement
e�cace des fonctionnelles r�esultantes de l'utilisation de ce type d'approches.

Norme L1 et variation totale. Une des premi�eres approches naturelles permet-
tant de moins p�enaliser les fortes discontinuit�es est de ne plus consid�erer un terme de
p�enalisation en ‖∇f‖2 mais plut�ot la norme L1 vert∇f | du gradient, ce qui r�esulte en une
fonctionnelle �a minimiser du type

J (f) = ‖h ∗ f − g‖2 + α

∫
Ω
|∇f | . (2.31)

Math�ematiquement, la solution �a ce probl�eme appartient �a un espace analogue �a celui
de SobolevW 1,1, et est �egalement trop douce pour mod�eliser des images form�ees de r�egions
r�eguli�eres s�epar�ees par des contours. C'est pourquoi, il est plus judicieux de se positionner
dans l'espace des fonctions �a variation born�ee BV, qui, lui, permet des points de disconti-
nuit�es sur des courbes. On arrive donc �a des fonctionnelles utilisant comme r�egularisateur
la variation totale TV(f) =

∫
Ω |Df |, o�u D est le gradient au sens des distributions :

J (f) = ‖h ∗ f − g‖2 + α

∫
Ω
|Df | . (2.32)

En pratique n�eanmoins, une telle formulation au sens des distributions est di�cilement
utilisable, et on se rabattra sur l'approximation

TV(f) =

∫
Ω
|Df | ≈

∫
Ω
|∇f | , (2.33)

qui, en th�eorie, n'est valable que pour f di��erentiable, et donc continue. Ceci ramenant
au �nal �a (2.31).

Notons qu'en variables discr�etis�ees, la di��erence entre la norme L1 du gradient
et sa variation totale donne souvent lieu �a des confusions, et il y a ambigu��t�e dans
la litt�erature �a ce sujet. Tr�es souvent, le r�egularisateur l1(f) =

∑
i |∆hor

i f | + |∆ver
i f |

est utilis�e comme approximation de la variation totale 5, ou m�eme consid�er�e lui-m�eme
�a tort comme le r�egularisateur TV, dont le mod�ele isotrope discret s'�ecrit plut�ot

TV(f) =
∑

i

√
(∆hor

i f)2 + (∆ver
i f)2 [20, 21, 146], ceci en raison de la consistance, au sens

5. Les ∆hor

i et ∆ver

i sont les op�erateurs aux di��erences �nies du premier ordre, respectivement horizontal
et vertical, d'indice i.
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de l'analyse num�erique, associ�ee �a ce dernier sch�ema de discr�etisation. On reviendra plus
longuement �a cette question de discr�etisation au chapitre suivant.

Autour de la variation totale, plusieurs m�ethodes ont propos�e l'introduction de pa-
ram�etres ou informations suppl�ementaires. On citera par exemple la m�ethode de Com-
bettes et Pesquet de contrainte sur la variation totale [53]. Les auteurs y proposent de ne
plus utiliser exclusivement la variation totale comme un objectif �a minimiser sous certaines
contraintes, mais introduisent une formulation alternative dans laquelle la variation totale
est utilis�ee elle-m�eme comme une contrainte parmi d'autres dans un contexte d'optimisa-
tion convexe. Ceci leur permet de faire face au probl�eme d'e�et d'escalier souvent rencontr�e
dans les formulations classiques du type (2.31), et de ne pas avoir besoin de conna��tre l'en-
vironnement du bruit. Des exp�erimentations ont �et�e e�ectu�ees sur des images satellitaires
avec des r�esultats convaincants.

Minimisation de la variation totale. Pour ce qui est de la minimisation de (2.32),
un grand nombre d'approches a �et�e propos�e, que ce soit en d�ebruitage [36, 167, 193, 196],
ou en d�econvolution [118, 197]. On pourra citer pour ce deuxi�eme cas la r�ecente m�ethode
de Bioucas-Dias [21], qui propose une mani�ere originale et e�cace de traiter le probl�eme
de restauration avec r�egularisation TV. L'algorithme de minimisation, au lieu de traiter
directement ce probl�eme di�cile, le remplace par une suite de probl�emes plus simples, en
utilisant des arguments de convexit�e.

Soit f (t) le calcul de f �a l'instant t. Les auteurs cherchent un majorant quadratique de
la fonctionnelle L(f) = ‖Hf − g‖2 + αTV(f), et montrent pour cela que

QTV(f |f (t)) = TV(f (t))+

α

2

∑
i

[
(∆h

i f)
2 − (∆v

i f)
2
]√

(∆h
i f

(t))2 + (∆v
i f

(t))2
+
α

2

∑
i

[
(∆v

i f)
2 − (∆h

i f)
2
]√

(∆h
i f

(t))2 + (∆v
i f

(t))2
(2.34)

en est un pour TV(f). On a donc TV(f) ≤ QTV(f |f (t)) pour f 6= f (t) et TV(f) = QTV(f |f (t))
pour f = f (t). En remarquant que le premier terme de L(f) est �egalement quadratique, cette
fonctionnelle a alors comme borne quadratique Q(f ,f (t)) = ‖Hf − g‖2 + QTV (f ,f (t)). La
minimisation de cette derni�ere expression menant par suite �a

f (t+1) =
(
HTH +DTW (t)D

)−1
HTg , (2.35)

o�u W (t) = diag(w(t), w(t)) avec

w(t) =

 α/2√
(4h

i f
(t))2 + (4v

i f
(t))2

, i = 1,2, . . .

 , (2.36)

et D =
[
(Dh)T (Dv)T

]T
avec Dh et Dv les matrices telles que Dhf et Dvf donnent les

di��erences horizontales et verticales du premier ordre.

Cette m�ethode a surclass�e toutes celles auxquelles elle a �et�e compar�ee, m�ethodes
r�ecentes et bas�ees sur les ondelettes pour la plupart : Bioucas-Dias et al. [19], Figuei-
redo et Nowak [62], Banham et Katsaggelos [8], Mignotte [130], Neelamani et al. [139].
Les r�esultats se sont av�er�es convaincants et il s'agit d'une des m�ethodes parmi les plus
performantes. Notons qu'une adaptation int�eressante a �et�e propos�ee dans [20, 146], o�u le
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param�etre de r�egularisation α est automatiquement r�egl�e, avec cependant des performances
l�eg�erement amoindries.

Fonctions ϕ et conditions de pr�eservation des discontinuit�es. De mani�ere
plus g�en�erale, les conditions permettant de d�e�nir des op�erateurs de r�egularisation �a
pr�eservation des discontinuit�es, dans le cadre du formalisme continu, ont �et�e d�e�nies (entre
autre) par Blanc-F�eraud et Charbonnier dans [23, 44]. La fonctionnelle de restauration
consid�er�ee dans ce cas s'�ecrit

J (f) = ‖h ∗ f − g‖2 + α

∫
Ω
ϕ (|∇f |) , (2.37)

avec ϕ fonction paire d�e�nie sur R, et croissante sur R+. Les conditions �a respecter par ϕ
sont alors les suivantes :

limt→0
ϕ′(t)

2t = 1 (lissage dans les r�egions �a faible gradient)

limt→∞
ϕ′(t)

2t = 0 (pr�eservation des grands gradients aux discontinuit�es)
ϕ′(t)

2t est strictement croissante.

(2.38)

De nombreuses fonctions pr�esentant de telles caract�eristiques ont �et�e propos�ees, parmi
lesquelles la fonction de Green ϕ(t) = 2 log cosh t [81], la fonction de Geman-MacClure

ϕ(t) = t2

1+t2
[75] ou encore la fonction de Perona-Malik ϕ(t) = 1 − exp(−t2) [156]. De

nombreuses autres pourront �etre trouv�ees dans [23].

R�egularisation convexe et non-convexe. Parmi les fonction ϕ �evoqu�ees ci-dessus,
certaines pourront �etre convexes, soit ϕ′′ ≥ 0, et d'autres non. Si ϕ est convexe, alors la
fonctionnelle (2.37) �a minimiser l'est aussi, facilitant ainsi grandement la t�ache d'optimi-
sation. D'autre part, sous certaines conditions, des r�esultats d'existence et d'unicit�e du
minimum existent (ex. [37]). Si ϕ est non-convexe, alors la minimisation est bien plus
d�elicate, et l'existence d'un minimum n'est pas garantie. De mani�ere globale, on pourra
dire qu'une fonctionnelle non-convexe reconstruira des discontinuit�es de mani�ere plus
instable qu'une fonctionnelle convexe, mais ces discontinuit�es pr�esenteront un caract�ere
plus franc, plus net.

Notons d�es maintenant que les deux chapitres suivants consid�ereront, dans un sch�ema
de d�econvolution aveugle, l'utilisation d'un terme de r�egularisation convexe ϕ(t) =

√
1 + t2

(comme approximation de la variation totale), puis d'un terme non-convexe ϕ(t) =
min(t2,1), ceci a�n de mettre en �evidence dans un contexte appliqu�e les di��erences de
reconstruction susceptibles de se produire.

Minimisation semi-quadratique. Parmi les algorithmes utilis�es pour la minimi-
sation de crit�eres p�enalis�es avec prise en compte des discontinuit�es, les techniques dites
semi-quadratiques tiennent une place importante. L'id�ee principale est d'introduire et
d'optimiser une nouvelle fonction co�ut, ayant le m�eme minimum que la fonctionnelle
originale non-quadratique, mais que l'on peut manipuler avec des m�ethodes alg�ebriques
lin�eaires [44].

On peut montrer que les fonctions ϕ d�e�nies ci-dessus v�eri�ent ϕ(t) =
minb∈[0,1]

(
bt2 + ψ(t)

)
, o�u ψ est une fonction strictement convexe. �A partir de l�a, il d�ecoule

que la minimisation de (2.37) est �equivalente �a celle de la premi�ere forme (ou forme mul-
tiplicative) semi-quadratique

J B(f,b) =

∫
Ω
|h ∗ f − g|2 + α

(∫
Ω
b|∇f |2 +

∫
Ω
ψ(b)

)
, (2.39)
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dans laquelle la variable b repr�esente la pr�esence ou l'absence d'une discontinuit�e, se-
lon que sa valeur est (respectivement) proche de z�ero ou de un. On peut voir que dans
ce deuxi�eme cas, la r�egularisation devient quadratique, alors que le terme en ‖∇f‖ dis-
para��t en pr�esence d'un bord, d'o�u l'appellation semi-quadratique. Une deuxi�eme forme
(ou forme additive) de telle r�egularisation peut �etre obtenue en remarquant que ϕ(t) =
minb∈R+

(
(t− b)2 + ξ(b)

)
, o�u ξ est encore une fonction strictement convexe, cette fois

d�e�nie par ξ(b) = mins∈R
(
ϕ(s)− (s− b)2

)
. Alors, de m�eme que pour le premier cas,

minimiser (2.37) revient �a minimiser

J C(f,b) =

∫
Ω
|h ∗ f − g|2 + α

(∫
Ω

(|∇f | − b)2 +

∫
Ω
ξ(b)

)
. (2.40)

In�uence du terme de �d�elit�e. La quasi totalit�e des m�ethodes de restauration par
minimisation de crit�eres p�enalis�es consid�erent des termes de �d�elit�e aux donn�ees en norme
L2, par soucis de s'approcher le plus possible d'une solution de type moindres carr�es, mais
surtout par simplicit�e, puisque l'utilisation d'une norme quadratique pose beaucoup moins
de di�cult�es th�eoriques. N�eanmoins, cette approche n'est pas la seule possible, et certains
auteurs ont commenc�e ces derni�eres ann�ees �a envisager l'utilisation de termes de �d�elit�e
en norme L1, ou m�eme L∞.

Lintner et Malgouyres [119] ont par exemple propos�e un mod�ele utilisant la norme
L∞ pour le terme de �d�elit�e aux donn�ees Φ. Leur mod�ele se place dans le cadre de la
r�egularisation par ondelettes, et s'�ecrit{

minf
∫

Ω |∇f |
‖h ∗ f − g‖L∞,D ≤ τ ,

(2.41)

o�u le terme de �d�elit�e est en fait donn�e par la norme L∞ du produit scalaire avec les
�el�ements d'un dictionnaire de caract�eristiques D : ‖f‖L∞,D = supΨ∈D |〈f,Ψ〉|. L'utilisation
de cette norme est dite porter plus d'informations et permettre de r�eduire l'espace de
recherche pour le minimum de la variation totale dans la r�egularisation. La minimisation
est alors e�ectu�ee en utilisant une m�ethode d�eriv�ee de celle d'Uzawa, et r�esulte en une
meilleure pr�eservation des textures qu'avec le mod�ele de Rudin-Osher-Fatemi [167].

Parmi les travaux en restauration utilisant d'autres termes de �d�elit�e, on pourra citer
ceux de Bar et al. [12], qui envisagent l'approximation de la norme L1 (approximation
permettant d'�eviter l'apparition de singularit�es en z�ero), traitant ainsi le mod�ele

J (f) =

∫
Ω

√
(h ∗ f − g)2 + η + αR(f) . (2.42)

Celui-ci s'est montr�e e�cace dans la restauration d'images a�ect�ees par des bruits
impulsifs et autres observations aberrantes (angl. outliers).

De m�eme, dans [38, 71, 207], une norme L1 est �egalement utilis�ee comme terme de
�d�elit�e aux donn�ees :

J (f) = ‖h ∗ f − g‖L1 + αR(f) . (2.43)

Dans [71], les auteurs visent comme int�er�et de ce terme le fait de ne plus supposer
d'a priori gaussien, ni sur le bruit, ni sur la distribution des niveaux de gris de l'image 6.
Dans [38], on envisage plut�ot la norme L1 comme un moyen d'�eviter la perte de contraste

6. Ce qui est aussi une des raisons du choix courant de la norme L2 pour l'attache aux donn�ees.
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caract�erisant la restauration des images e�ectu�ees par des mod�eles du type L2 + TV 7,
tandis que dans [207], on consid�ere davantage l'incertitude caract�erisant le �ou disponible
pour e�ectuer l'�etape de d�econvolution.

Nikolova �etudie dans [142] le mod�ele g�en�erique �a terme de �d�elit�e non-lisse

J (f) =

∫
Ω
ψ(h ∗ f − g) + αR(f) , (2.44)

avec une emphase sur le cas ψ(t) = |t|p, ce qui r�esulte alors en le mod�ele

J (f) =

∫
Ω
|h ∗ f − g|p + αR(f) . (2.45)

Ce type de fonctionnelle en est, dans son utilisation, encore au stade des balbutiements,
mais il est �a penser que son usage se d�eveloppera dans les ann�ees �a venir.

Moindres carr�es totaux et moindre norme totale. Les moindres carr�es totaux
sont une approche qui �etend les moindres carr�es traditionnels [125], et permet de g�erer
une incertitude sur l'image et la fonction de dispersion. Dans cette m�ethode, la fonction
de dispersion est suppos�ee contenir une composante d�eterministe, de m�eme qu'une
composante stochastique : h = h̄ + δh. Ceci r�esulte alors en le mod�ele de d�egradation
ḡ + δg = (h̄ + δh) ∗ f , dans lequel ḡ est la composante d�eterministe de l'image observ�ee,
et δg sa composante stochastique. Le probl�eme est alors formul�e comme la minimisation
de δg et δh, avec les contraintes de l'�equation de mod�elisation pr�ec�edente.

Ce type de technique a par exemple �et�e utilis�e dans [127] pour (ce qui est quali��e �etre
de) la d�econvolution aveugle. Cependant, la m�ethode des auteurs requiert une connaissance
relativement pr�ecise de la fonction de dispersion, ce qui l'exclut imm�ediatement s'il y
n�ecessit�e d'une reconstruction compl�ete, ce qui est le cas dans la vaste majorit�e des
probl�emes aveugles. L'absence de comparaisons avec d'autres m�ethodes rend �egalement
l'�evaluation des possibilit�es de restauration d�elicate.

Dans [158], un algorithme assez proche est propos�e, bas�e sur l'utilisation de la moindre
norme totale. Celui-ci n'est cependant pas tr�es convaincant, car la technique APEX/SECB
[32] d�ecrite plus avant fait mieux ou aussi bien dans tous les cas, et ce sans connaissance
pr�ealable du noyau de d�egradation.

2.2.2 M�ethodes utilisant l'analyse multir�esolution et les ondelettes

La transform�ee continue en ondelettes permet de d�ecomposer un signal en un es-
pace d'�echelles/positions qui s�epare les composantes de di��erente taille. L'analyse des
caract�eristiques signi�catives dans cet espace m�ene �a des �ltrages adaptatifs.

Il faut noter que parler de d�econvolution par ondelettes est un abus de langage, cette
d�ecomposition servant seulement �a la r�egularisation du probl�eme inverse, et non �a la
d�econvolution (inversion) proprement dite.

Nous donnons ci-dessous un aper�cu de quelques m�ethodes utilisant un principe bas�e
sur les ondelettes.

7. C'est-�a-dire le mod�ele �a �d�elit�e aux donn�ees en norme L2 et r�egularisation TV.

2. M�ETHODES AVEC IDENTIFICATION DU FLOU A PRIORI 39



CHAPITRE 2. �ETAT DE L'ART EN D�ECONVOLUTION AVEUGLE

Transform�ee en ondelettes-vaguelettes. Une des premi�eres techniques introduite
pour la d�econvolution par ondelettes a �et�e d�evelopp�ee par Donoho, non dans le cadre du
traitement d'images, mais dans celui beaucoup plus g�en�eral de la r�esolution de probl�emes
inverses [58]. Il s'agit d'une approche non-it�erative, consistant �a appliquer tout d'abord
un simple �ltrage inverse aux donn�ees observ�ees. L'�equation g = Hf + b (le bruit �etant
gaussien) devient donc :

f̃ = H−1g = f +H−1b . (2.46)

Le bruit H−1b n'est plus blanc mais demeure gaussien. Il est ampli��e lorsque la
d�econvolution est instable.

Une transform�ee en ondelettes est alors appliqu�ee �a f̃ , et les coe�cients obtenus
sont soumis �a un seuillage dit ¾ brut ¿ (angl. hard thresholding) ou ¾ doux ¿ (angl. soft
thresholding). Un seuillage doux consiste, pour un coe�cient a et un certain seuil ς > 0, �a
remplacer a par aς = (|a| − ς) + sign a. De m�eme, un seuillage brut est e�ectu�e quand a
est remplac�e par aς = a · I{|a| > ς} o�u I est la fonction indicatrice.

Une transform�ee en ondelettes inverse est alors appliqu�ee aux donn�ees �ltr�ees, a�n
d'obtenir une approximation de l'image originale. En e�et, si le seuil a �et�e judicieusement
choisi, le bruit pr�esent apr�es �ltrage inverse, dans f̃ , a �et�e �elimin�e.

Cette technique constitue le point de d�epart des m�ethodes de d�econvolution par
ondelettes. Elle a �et�e ra�n�ee par la suite par nombre d'auteurs, en adaptant la base
d'ondelettes �a la r�eponse en fr�equence de H−1.

Bect et al. montrent dans [14] qu'un seuillage doux dans une base d'ondelettes est
�equivalent, en formulation variationnelle, au choix d'un terme de r�egularisation �etant la
norme de l'espace de Besov B11

1 [69] 8 :

J (f) =

∫
Ω

Φ (h ∗ f − g) + α ‖f‖B11
1
, (2.47)

o�u

‖f‖B11
1

=
∑
j,k,ψ

|cfj,k,ψ| (2.48)

et cfj,k,ψ est la s�equence de coe�cients d'ondelettes, suivant lesquels on a, pour f ∈ L2(R2),

f =
∑

j,k,ψ c
f
j,k,ψψj,k.

Ceci illustre bien le fait que des approches semblant tr�es �eloign�ees les une des autres
peuvent tout �a fait se rejoindre sur une formulation �equivalente.

Le m�eme auteur a �egalement donn�e la formulation variationnelle d'un mod�ele coupl�e
faisant intervenir �a la fois une r�egularisation TV et un seuillage dans une base d'ondelettes.
Cette formulation pouvant s'�ecrire sous la forme

J (f) =

∫
Ω

Φ (h ∗ f − g) + α

∫
Ω
|∇f |+ (1− α)‖Wf‖L1 , (2.49)

8. On ne rentrera pas ici dans des consid�erations plus d�etaill�ees sur les espaces de Besov. Signalons
seulement que ceux-ci sont utilis�es en th�eorie des ondelettes, et de mani�ere plus g�en�erale d�e�nissent des
espaces interpol�es entre ceux de Lebesgue et ceux de Sobolev.
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o�u W repr�esente une transform�ee en ondelettes orthonormale, et ‖Wf‖L1 =
∑

θ |(Wf)θ|,
avec (Wf)θ �etant les coe�cients de cette transform�ee.

In�uence et adaptation de la base d'ondelettes. Il faut bien remarquer que, pour
des m�ethodes telles que celle introduite ci-dessus, le choix de la base d'ondelettes ainsi que
de la valeur du seuil sont des �el�ements fondamentaux. C'est principalement autour de ces
deux axes que la communaut�e des chercheurs a envisag�e des am�eliorations. Ces recherches
ont r�esult�e par exemple dans le choix d'une base d'ondelettes appel�ee ¾ base en ondelettes
miroirs ¿ [99, 100], dont le principe de l'approche est fondamentalement le m�eme que
celui utilis�e dans l'approche de Donoho. Cette base d'ondelettes poss�ede cependant une
structure de pavage temps/fr�equence di��erente de celle des ondelettes traditionnelles. Elle
permet d'isoler la fr�equence ωs pour laquelle Ĥ (spectre de H) est proche de z�ero, car
une singularit�e dans Ĥ−1(ωs) in�uence la variance du bruit dans l'�echelle d'ondelettes
correspondant �a la bande de fr�equence qui inclut ωs.

Le principe est alors le m�eme que celui utilis�e dans la m�ethode de Donoho : seuillage
des coe�cients de la transform�ee en ondelettes puis transformation inverse.

En pratique, il peut ne pas �etre possible d'isoler toutes les singularit�es, ce qui rendra
l'utilisation de la technique plus d�elicate (surtout dans l'application que nous traitons, dans
laquelle l'op�erateur de �ou varie �a chaque image acquise).

R�egularisation hybride spectrale - ondelettes. Neelamani a propos�e une approche
hybride [137, 139] dans laquelle on utilise la transform�ee de Fourier combin�ee �a la trans-
form�ee en ondelettes (redondante [124]) dans le but de r�eduire l'ampli�cation excessive du
bruit �a l'inversion du noyau. La base de Fourier permet de repr�esenter �economiquement le
bruit color�e H−1b, et le domaine d'ondelettes l'image f . Cette approche hybride est une
r�eponse �a la di�cult�e �a isoler toutes les singularit�es [138] avec la m�ethode de Kalifa et
al. [100].

Un premier seuillage est e�ectu�e dans la base de Fourier. Il consiste �a seuiller
ˆ̃
f avec

certains scalaires obtenus par d�econvolution de Wiener, ou de Tihonov. On calcule ensuite

la transform�ee de Fourier inverse de
ˆ̃
f seuill�e, pour obtenir f̃1.

Un deuxi�eme seuillage dans la base d'ondelettes est ensuite e�ectu�e. Pour cela, on
calcule la transform�ee discr�ete en ondelettes de f̃1 a�n d'obtenir les coe�cients d'ondelette.
Ceux-ci sont alors �egalement seuill�es. Finalement, on calcule la transform�ee discr�ete en
ondelettes inverse avec ces coe�cients seuill�es, ce qui am�ene �a l'estimateur d�enomm�e
ForWaRD de f .

Les avantages de cette m�ethode r�esident dans le fait qu'elle est rapide, comp�etitive, et
�elimine les suroscillations �a l'inversion. De plus, sa sup�eriorit�e par rapport �a la m�ethode de
Kalifa et al. a �et�e montr�ee par les auteurs. En revanche, on notera parmi ses inconv�enients
que le param�etre de r�egularisation utilis�e est di�cile �a �xer, et que le co�ut en calculs limite
son utilit�e. En outre, le spectre de l'image observ�ee n'est en g�en�eral pas connu (bien que
n�ecessaire ici), et - de mani�ere plus �eloign�ee de notre probl�ematique - la prise en compte
de bruits de types autres que gaussien n'est pas triviale.

R�egularisation par paquets d'ondelettes complexes. Au del�a de l'utilisation des
ondelettes classiques, comme pr�esent�e ci-dessus, certains auteurs ont propos�e l'utilisation
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d'approches multir�esolution plus �evolu�ees, telles les paquets d'ondelettes complexes. Il
s'agit d'une m�ethode propos�ee par Jalobeanu et al. dans la cadre de l'imagerie satelli-
taire [93], et d�enomm�ee COWPATH.

Ils proposent une am�elioration de la m�ethode introduite par Donoho, qui, on le
rappelle, consiste �a e�ectuer une d�econvolution ¾ brute ¿ suivie d'un �ltrage du bruit
dans le domaine de la transform�ee en ondelettes. Il s'agit ici de seuiller les coe�cients
d'une nouvelle transform�ee, dite en paquets d'ondelettes complexes, dans laquelle tous
les param�etres sont automatiquement s�electionn�es. Dans l'�etape de d�ebruitage de l'image
d�econvolu�ee de mani�ere directe, les auteurs proposent de repr�esenter cette derni�ere
dans une base de paquets d'ondelettes, dans laquelle le processus de seuillage des
coe�cients est e�ectu�e. Cette m�ethode est directe (au sens de non-it�erative) et permet
une impl�ementation tr�es rapide.

La motivation essentielle de cette technique est de r�esoudre le probl�eme de
d�econvolution d'une mani�ere e�cace d'un point de vue calculatoire. Ceci est fait
par utilisation des ondelettes complexes, qui permettent une invariance en translation sans
perte de temps de calcul. Ces ondelettes permettent �egalement une meilleure restauration,
en s�eparant six directions, alors que les ondelettes r�eelles s�eparables ne prennent en
compte que deux directions.

Cette m�ethode est dite �etre entre autre plus rapide que les autres, et prendre mieux
en compte les directions et textures de l'image. Des comparaisons ont �et�e e�ectu�ees
par les auteurs avec les techniques suivantes : r�egularisation quadratique, r�egularisation
non-quadratique (les bords sont bien restaur�es mais le bruit reste toujours assez pr�esent,
les textures sont att�enu�ees, l'image obtenue est utilis�ee comme image de d�epart pour
COWPATH), et paquets d'ondelettes r�eelles avec seuillage doux [99], par rapport �a laquelle
l'algorithme des auteurs de [93] est plus de deux fois plus rapide.

Ces bons r�esultats d�ependent cependant s�urement en grande partie de l'image d'ap-
proximation n�ecessaire �a l'�etape d'initialisation. En ce qui concerne l'ad�equation au �ou, si
la fonction de transfert contient des z�eros, la d�econvolution directe produit une trop forte
ampli�cation du bruit, et le signal devient di�cile �a restaurer. Si le �ou est non-inversible,
comme par exemple pour les noyaux de mouvement, il est impossible d'e�ectuer une in-
version non-r�egularis�ee dans le domaine de Fourier. Il faudra alors remplacer cette �etape
par une d�econvolution r�egularis�ee.

R�egularisation par approche hybride ondelettes - curvelettes. Certains auteurs
ont propos�e d'associer �a la fois les ondelettes ¾ classiques ¿ et une autre transform�ee,
pr�esentant des caract�eristiques di��erentes, ceci dans le but de b�en�e�cier des avantages des
deux techniques. Starck et al. se sont �a cette �n int�eress�es aux curvelettes [179].

Leur id�ee est d'utiliser pour le probl�eme de d�econvolution les bons r�esultats obtenus
gr�ace aux curvelettes dans le cadre du d�ebruitage [178] : la reconstruction d'une image
fait en e�et appara��tre moins d'artefacts le long des contours avec les curvelettes qu'avec
les ondelettes traditionnelles.

Deux m�ethodes di��erentes existent pour la d�econvolution combin�ee :

1. Si le bruit est gaussien et si la division par la fonction de dispersion dans le domaine de
Fourier peut �etre e�ectu�ee proprement, alors le probl�eme de d�econvolution se ram�ene
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�a un probl�eme de �ltrage o�u le bruit est encore gaussien, bien que non n�ecessairement
blanc, �a la mani�ere des m�ethodes explicit�ees ci-haut.

2. Une m�ethode de d�econvolution it�erative peut s'appliquer dans un cadre plus g�en�eral.
De plus, une mod�elisation correcte du bruit peut plus facilement �etre prise en compte.
L'approche consiste premi�erement �a d�etecter tous les coe�cients signi�catifs avec
toutes les transform�ees multi�echelles utilis�ees. Si on utilise k transform�ees T1, . . . ,Tk,
on obtient k supports multir�esolutionM1, . . . ,Mk de l'image originale, en utilisant
la mod�elisation du bruit.

Apr�es d�etermination de l'ensemble des supports de multir�esolution, Starck et al. pro-
posent de r�esoudre le probl�eme d'optimisation

min
f

TV (f) avec MkTk [h ∗ f ] =MkTkh ∀k (2.50)

avec l'approximation TV(f) =
∫
|∇f |p o�u p = 1,1 a�n d'approcher le cas p = 1 avec une

fonctionnelle strictement convexe. La contrainte sur les supports multir�esolution impose
la �d�elit�e aux donn�ees, ou plus pr�ecis�ement aux coe�cients signi�catifs obtenus par les
di��erentes transform�ees. Ceux non-signi�catifs, correspondant au bruit, ne sont pas pris
en compte dans le but de pr�evenir son ampli�cation dans l'algorithme. Pour r�esoudre ce
probl�eme de minimisation, il est propos�e de relaxer la contrainte pour en obtenir une
approximation, menant ainsi �a la formulation

min
f

∑
k

‖MkTkg −MkTk [h ∗ f ] ‖2 + αTV(f) . (2.51)

La solution est alors calcul�ee en utilisant la m�ethode de Landweber projet�ee [16].
La comparaison avec une d�econvolution ¾ purement ¿ par ondelettes fait appara��tre la
sup�eriorit�e de la technique propos�ee.

R�egularisation par autres ondelettes ¾ avanc�ees ¿. D'autres repr�esentations
d'images r�ecentes commencent �a �etre utilis�ees en d�econvolution d'images. Ces onde-
lettes ¾ de nouvelle g�en�eration ¿ (ridgelettes, curvelettes, contourlettes et autres bande-
lettes [155, 192]) semblent donner des r�esultats en d�econvolution plut�ot int�eressants pour
les quelques exp�erimentations qui ont �et�e faites. On pourra consulter par exemple �a ce
propos [188] et [154].

2.2.3 M�ethodes bas�ees sur les �equations aux d�eriv�ees partielles.

Ces m�ethodes se basent sur la r�esolution d'un probl�eme se ramenant �a une �equation aux
d�eriv�ees partielles (EDP). Les mod�eles de di�usion sont les plus couramment utilis�es. Une
des di�cult�es principales est de choisir judicieusement le terme de di�usivit�e, de mani�ere
homologue au choix des op�erateurs de r�egularisation pour les approches variationnelles.

On citera par exemple le sch�ema de Welk et al. [206, 207], qui pr�esente une m�ethode
de d�econvolution se basant �a la fois sur le formalisme des EDP et celui variationnel, et
utilisant des tenseurs de di�usion anisotropes [204].

En partant du mod�ele variationnel g�en�eral de d�e�ouage suivant,

J (f) =

∫
(h ∗ f − g)2 + αΨ(|∇f |2) , (2.52)

les auteurs obtiennent, en appliquant la condition d'Euler, une EDP de di�usion-r�eaction :
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∂tf = h~ ∗ (h ∗ f − g) + α div
(
u
(
|∇f |2

)
∇f
)
, (2.53)

dans laquelle le terme de di�usion u(s2) = Ψ′(s2) est reli�e au terme de r�egularisation
dans la fonctionnelle d'�energie (2.52). Ils choisissent d'utiliser des di�usivit�es de type TV :
u(s2) = 1/|s|, souvent utilis�ee dans sa forme ¾ r�egularis�ee ¿ u(s2) = 1/

√
s2 + ε2, o�u ε

doit �etre petit, et une di�usivit�e de type Perona-Malik : u(s2) = (1 + s2/λ2)−1, o�u λ
est un param�etre �a �xer. Le choix de ces termes de di�usivit�e provenant de leur qualit�e
reconnue �a bien faire ressortir des bords nets dans les images. Un sch�ema num�erique de
type di��erences �nies est ensuite appliqu�e pour la r�esolution de cette �equation.

Du point de vue du SNR, la restauration avec di�usivit�e de type Perona-Malik s'av�ere
meilleure qu'avec la di�usivit�e TV ; cependant, l'aspect visuel est beaucoup plus discutable.

2.2.4 Autres m�ethodes

Nous pr�esentons ici quelques m�ethodes bas�ees sur des approches plus originales, et/ou
pr�esentant des r�esultats int�eressants, et qu'il est di�cile de classer dans les cat�egories
ci-dessus.

Il existe une quasi in�nit�e d'autres algorithmes, et comme nous l'avons d�ej�a dit, il est
impossible et hors de notre propos d'en dresser un recensement exhaustif. N�eanmoins,
on pourra citer �a titre d'exemple les m�ethodes utilisant des r�eseaux de neurones [168],
la m�ethode CLEAN [89] et des approches d�eriv�ees en radioastronomie [122], ou encore
les m�ethodes bas�ees sur divers �ltres adaptatifs [185]. Dans [185], on calcule en fait un
�ltre de restauration �a partir de la carte des bords de l'image d�egrad�ee, en utilisant des
mod�eles de r�ef�erence pour la distribution statistique des niveaux de gris. Cependant, pour
plusieurs de ces techniques �a �ltrage adaptatif, force est de constater qu'il s'agit souvent
plus d'am�eliorer l'image �oue que de la restaurer �a proprement parler.

Parmi les autres approches que nous pensons destin�ees �a se d�evelopper, �gurent celles
bas�ees sur des traitement locaux de l'image d�egrad�ee. Nous en donnons quelques �el�ements
dans les paragraphes ci-dessous, en pr�esentant un cas particulier.

D�econvolution locale / adaptative. Katkovnik et al. ont propos�e une m�ethode
utilisant la r�egression non-param�etrique [101]. L'id�ee se base sur une approximation locale
polynomiale de l'image (d�enomm�ee LPA) et un paradigme d'intersection d'intervalles
de con�ance (ICI), qui est appliqu�e pour d�e�nir des �echelles adaptatives variantes de
l'estimateur LPA. L'algorithme est non-lin�eaire et spatialement adaptable �a la douceur et
aux irr�egularit�es des images corrompues par un bruit additif.

On consid�ere un param�etre d'�echelle e, et un noyau (�ltre passe-bas d'ordre m)
ue d�e�ni tel que fe = ue ∗ f . Sa bande passante se r�eduit quand l'�echelle e aug-
mente. Si celle-ci est petite, la bande passante de l'estimateur est large et le signal
f est reproduit sans distorsions. �A l'inverse, si l'�echelle est grande, la bande passante
est �etroite et seules les composantes basses fr�equences de f peuvent �etre observ�ees en
sortie. La conception du �ltre ue est e�ectu�ee gr�ace �a la m�ethode LPA pr�esent�ee dans [102].

L'id�ee basique de l'algorithme est d'utiliser l'image liss�ee fe au lieu de f comme
solution du probl�eme inverse, et d'exploiter l'estimateur du noyau ue muni du param�etre
d'�echelle e dans le but de supprimer autant que possible le bruit en pr�eservant les d�etails
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de la fonction objet f . En appliquant l'op�erateur de noyau ue aux deux membres de
g = h ∗ f + b, on obtient dans le domaine fr�equentiel ĝe = f̂eĥ+ b̂e ou ĝe = f̂ ĥe + b̂e.

Deux types de ¾ solutions ¿ �a ces expressions sont alors utilis�ees comme estim�ees de
fe : l'inverse r�egularis�ee

˜̂
fe =

ĥ~

|ĥ|2 + ε2
1

ĝe =
ĥ~ûe

|ĥ|2 + ε2
1

ĝ (2.54)

et l'inverse de Wiener r�egularis�ee

˜̂
fe =

ĥ~|f̂ |2ûe
|ĥf̂ |2 + ε2

2σ
2
ĝ . (2.55)

La r�egression non param�etrique LPA avec le param�etre optimal e permet alors une
haute qualit�e d'approximation de f . La r�egle ICI pour la s�election de l'�echelle adaptative
est obtenue �a partir de la pr�ecision de LPA. On consultera [78] pour le fonctionnement
d�etaill�e de ICI.

Les r�esultats obtenus par les auteurs se sont r�ev�el�es �etre tr�es bons, et les comparaisons
e�ectu�ees avec l'algorithme ForWaRD de Neelamani et al. et EM de Figuereido et Nowak [61]
en faveur de leur approche dans tous les cas trait�es.

Takeda et al. ont propos�e par la suite [184] ce qu'on pourrait quali�er d'�evolution de
la technique de Katkovnik, qu'ils quali�ent de suboptimale, en raison de la pr�esence de
deux �etapes dans son processus de d�e�ouage : d�ebruitage et d�econvolution.

Leur algorithme est bas�e sur le choix d'une fonctionnelle sp�eci�que �a minimiser (en
ce sens il rentre dans la cat�egorie des m�ethodes variationnelles), utilisant un terme d'a
priori sur l'image (c'est-�a-dire un op�erateur de r�egularisation) particulier, bas�e sur les
caract�eristiques de celle-ci, et quali��e de ¾ variation totale �a noyau adaptatif ¿.

De tr�es bons r�esultats ont �et�e observ�es par les auteurs par rapport �a l'approche de
Katkovnik, ceci en faisant ainsi probablement l'une des m�ethodes d'�etat de l'art �a l'heure
actuelle en d�econvolution �a noyau connu.

2.2.5 M�ethodes sp�eci�ques aux images couleur

Parmi toutes les techniques d�evelopp�ees, tr�es peu - et ceci de mani�ere �etonnante - ont
�et�e con�cues dans le but de traiter des donn�ees en couleur, bien que grand nombre d'appli-
cations actuelles la requi�erent. Comme on le verra plus en d�etails dans le Chapitre 5, qui
sera consacr�e �a une m�ethode de d�econvolution aveugle pour les images couleurs, il existe
fondamentalement deux approches pour traiter ce type de donn�ees : l'approche monoca-
nale, consistant �a s�eparer chaque canal couleur, �a le restaurer de mani�ere ind�ependante
aux autres, puis �a les regrouper tous ; et l'approche que l'on pourrait quali�er de coupl�ee,
introduisant comme son nom l'indique un couplage entre les canaux, qui force chacun
d'entre eux �a �evoluer suivant les deux autres durant le processus de restauration.

Alors que la premi�ere approche se d�eduit imm�ediatement de n'importe quel sch�ema
monocanal (p. ex. un de ceux pr�esent�es pr�ec�edemment), d'une mani�ere g�en�erale, un sch�ema
variationnel de d�econvolution d'images couleurs (�a trois composantes) avec couplage sur
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les canaux peut s'�ecrire comme la minimisation d'une fonctionnelle de la forme∫
Ω

3∑
i=1

Φ(h ∗ fi − gi) +R(f) = Υ(f) +R(f) . (2.56)

Ici, la fonctionnelle R(f) repr�esente le terme de r�egularisation, portant sur les trois
composantes de f = (f1,f2,f3), et est le terme permettant d'induire un lien entre les
di��erents canaux de l'image.

�A titre d'exemple, on pourra consid�erer les travaux de Bar et al. [10], eux-m�emes
issus de ceux de Brook et al. [29]. Ces auteurs proposent une m�ethode variationnelle
permettant le traitement des images en couleur, m�ethode bas�ee sur l'emploi de di��erents
termes de r�egularisation R(f) prenant en compte des couplages intercanaux. Ces di��erents
termes sont : la fonctionnelle de Mumford-Shah coupl�ee (c'est-�a-dire une r�egularisation
non-convexe coupl�ee), la fonctionnelle de Mumford-Shah / TV coupl�ee, et le r�egularisateur
de Beltrami (d�e�ni plus loin).

Bar et al. montrent la sup�eriorit�e des fonctionnelles de r�egularisation �etudi�ees par rap-
port �a la r�egularisation TV, du moins pour certains niveaux et certains types de bruits.
De plus, ils exhibent �egalement la sup�eriorit�e de l'approche avec couplage des canaux par
rapport �a l'approche canal par canal. Bien �evidemment, ce type d'approche se g�en�eralise
imm�ediatement �a un nombre de canaux quelconque.

2.3 Synth�ese sur les m�ethodes avec identi�cation du �ou a priori

Nous avons donn�e dans les sections ci-dessus un aper�cu, que nous esp�erons le plus
complet possible, des di��erentes mani�eres envisageables pour traiter un probl�eme de
d�econvolution aveugle en deux �etapes disjointes : estimation du �ou (ou de son inverse) �a
partir de la seule image d�egrad�ee, puis restauration par une des m�ethodes traditionnelles
de restauration �a noyau connu.

Le choix de la proc�edure d'identi�cation du �ou se fera suivant le type de noyau �a
identi�er. �Etant donn�e que nous avons �a traiter des images d�egrad�ees par des noyaux
de d�efocalisation (entre autre), des proc�edures telles que l'utilisation du kurtosis, ou le
�ltrage de choc, nous semblent �etre parmi les plus adapt�ees.

Globalement, on a pu constater un choix quasi-illimit�e pour ce qui est de la restauration
d'images �a niveaux de gris avec connaissance parfaite du �ou. Cependant, dans un sch�ema
de d�econvolution aveugle �a identi�cation du �ou a priori, on privil�egiera plut�ot pour l'�etape
de restauration une approche robuste permettant de compenser l'erreur d'estimation sur
le �ou, in�evitable en pratique, telle que l'utilisation de normes non-quadratiques pour le
terme de �d�elit�e aux donn�ees.

Pour ce qui est de la r�egularisation, on veillera �a utiliser des termes �a pr�eservation
des discontinuit�es, la mani�ere la plus simple �etant de choisir des op�erateurs convexes, ou
pouvant �etre approxim�es par une fonction convexe.

En bref, un sch�ema de restauration variationnel bas�e sur l'utilisation d'une fonction-
nelle comprenant un terme de �d�elit�e aux donn�ees en norme L1 (pour la robustesse aux
incertitudes du �ou identi��e), et une r�egularisation TV approxim�ee (pour sa capacit�e bien
connue �a la pr�eservation de bords, et sa relative simplicit�e de mise en œuvre), nous para��t
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�etre un choix judicieux.

En ce qui concerne les images multicanal, le peu d'approches disponibles nous fait
nous orienter vers des techniques variationnelles dans lesquelles le terme de r�egularisation
contient des informations de couplage des canaux couleurs. Les approches de Bar et Brook y
sont fondamentales. La robustesse du terme de r�egularisation, encore en norme L1, employ�e
par le premier auteur, nous oriente incontestablement vers ce genre de technique.

3 M�ethodes d'identi�cation jointe

Le probl�eme de d�econvolution �a identi�cation jointe cherche �a d�eterminer de mani�ere
parall�ele le noyau de �ou et l'image originale, nette donc. On pourra alors �egalement
le voir quali��e de ¾ conjoint ¿ ou ¾ aveugle ¿. Cependant, en r�ealit�e, beaucoup de ces
m�ethodes s'y rapportant utilisent en fait une approche altern�ee entre la reconstruction de
h et f , plut�ot que de calculer �a proprement une solution jointe.

On trouvera �egalement parfois la d�enomination ¾ myope ¿ ou ¾ semi-aveugle ¿, ceci
provenant du fait que, d'une mani�ere ou d'une autre, des hypoth�eses sont toujours faites
sur certaines donn�ees du probl�eme, dans le but de ne pas se trouver dans une con�guration
qui reviendrait �a traiter sans information suppl�ementaire une (seule) �equation �a deux
inconnues (de une le �ou, et de deux l'image nette).

De mani�ere g�en�erale, on pourra scinder cette classe d'algorithmes en deux groupes :
m�ethodes directes, et m�ethodes it�eratives, alternant de mani�ere successive la reconstruc-
tion de h et f , et ce jusqu'�a (�eventuelle) convergence.

Notons que la grande majorit�e des m�ethodes rentre dans le deuxi�eme groupe, soit celui
des approches it�eratives, et que la quasi totalit�e d'entre elles se positionne dans le cadre
monocanal. De m�eme, elles sont pour la plupart issues du formalisme variationnel. Nous
donnerons dans ce qui suit un exemple de m�ethode directe, tandis que toutes les autres
pr�esent�ees seront it�eratives. Ces m�ethodes seront list�ees selon l'ordre suivant :

1. M�ethode directe de s�eparation de la plage des z�eros.

2. M�ethode d'Ayers-Dainty.

3. M�ethode des moindres carr�es non-r�egularis�es.

4. M�ethodes �a double r�egularisation.

5. M�ethodes de �ltrage adaptatif.

6. M�ethodes bas�ees sur l'analyse en composantes ind�ependantes.

7. M�ethodes diverses.

8. M�ethodes pour les images couleur.

3.1 M�ethode directe de s�eparation de la plage des z�eros

Un des premiers algorithmes conjoint de restauration des signaux multidimensionnels
est d�u �a Lane et Bates [114], qui ont propos�e une approche bas�ee sur le principe de
s�eparation de la plage des z�eros de l'image �ou�ee g.

Ils ont montr�e que tout signal issu de multiples convolutions entre d'autres signaux
est en th�eorie automatiquement d�econvoluable si sa dimension est sup�erieure �a un. Cet
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argument repose sur les propri�et�es de la transform�ee en Z de signaux n-dimensionnels �a
support �ni, qui prend n�ecessairement la valeur z�ero sur des hypersurfaces de dimension
2n− 2 dans un espace de dimension 2n.

L'approche suppose l'absence de bruit additif, ce qui r�esulte en

ğ(z1,z2) = h̆(z1,z2)f̆(z1,z2) (2.57)

dans le Z-domaine, avec f̆ la transform�ee en Z de f .

Elle consiste alors �a s�eparer la transform�ee en Z de l'image �oue ğ(z1,z2) en les deux
facteurs de la convolution. Comme ğ(z1,z2) est un polyn�ome, la solution est �equivalente �a
en trouver les racines qui appartiennent �a chaque composante.

Pour cela, on e�ectue plusieurs hypoth�eses : support �ni compact pour h̆(z1,z2) et
ğ(z1,z2) ; la transform�ee en Z de chaque facteur doit �etre nulle sur une seule surface
continue ; et ces plages de z�eros ne peuvent se couper qu'en des points discrets.

En pratique, l'applicabilit�e de cette m�ethode est malgr�e tout limit�ee, en raison de sa
grande complexit�e calculatoire, et �egalement de sa sensibilit�e au bruit. On pr�ef�erera alors
s'orienter pour plus de robustesse vers une approche it�erative.

3.2 M�ethode d'Ayers-Dainty

Autrement appel�e algorithme de ¾ d�econvolution aveugle it�erative ¿ (angl. iterative
blind deconvolution), cette approche est la plus connue des approches aveugles �a esti-
mation conjointe du �ou et de restauration de l'image d�egrad�ee. Elle consiste �a it�erer
les estimations dans le domaine de Fourier et dans le domaine spatial, en imposant des
contraintes dans ces deux espaces. Ces contraintes, la fa�con dont elles sont utilis�ees, de
m�eme que la mani�ere de mettre en œuvre cet algorithme ont donn�e lieu �a di��erentes
versions. On pourra consulter [7] pour l'approche originelle par Ayers et Dainty, et [56,187]
pour quelques variantes.

L'estimation dans le domaine de Fourier est faite �a partir d'un �ltre assimilable �a celui
de Wiener, et est donn�ee, �a la n-i�eme it�eration par

ĥn =
ĝf̂~n−1

|f̂ |2 + α
|ĥn−1|2

(2.58)

et

f̂n =
ĝĥ~n−1

|ĥ|2 + α
|f̂n−1|2

. (2.59)

Il existe une adaptation de cette m�ethode propos�ee par Holmes [90], qui, au lieu d'uti-
liser it�erativement ces formules de Wiener, se base sur l'algorithme dit ¾ EM ¿ (angl.
Expectation-Maximization), largement utilis�e dans un grand nombre d'applications d'ima-
gerie, et ceci sous di��erents noms, dont le plus connu est s�urement celui de Richardson-
Lucy [173]. Dans le cas d'un mod�ele �a �ou connu g = h ∗ f , lin�eaire et spatialement
invariant, l'it�eration EM proc�ede de la mani�ere suivante :

fn+1 = fnh
~ ∗
(

g

h ∗ fn

)
. (2.60)
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Pour un mod�ele aveugle, on obtient un algorithme �a double it�eration en ¾ �echangeant ¿
l'image et la fonction de dispersion, ce qui r�esulte alors en le sch�ema altern�e suivant :

fn+1 = fnh
~
n ∗
(

g

h ∗ fn

)
(2.61)

et

hn+1 =
hn∫
Ω g

f~n ∗
(

g

h ∗ fn

)
. (2.62)

Cependant, bien que la convergence de l'algorithme EM soit bien �etablie, celle de la
double it�eration n'est, elle, pas garantie, ce qui peut mener �a un fonctionnement assez
al�eatoire suivant les donn�ees trait�ees.

Notons que cette approche n'est pas �a proprement parler r�egularis�ee, et qu'elle peut
�etre vue comme la minimisation d'un crit�ere standard des moindres carr�es, sous certaines
contraintes. Certains auteurs ont alors propos�e, a�n de s'a�ranchir - ou tout du moins
de limiter - les probl�emes de convergence de cet algorithme, d'employer des formulations
explicites des moindres carr�es avec (ou non) r�egularisation.

3.3 M�ethode des moindres carr�es non-r�egularis�es

McCallum [128] a par exemple propos�e de simplement minimiser la fonctionnelle

min
f,h
J (f,h) = min

f,h

∫
(h ∗ f − g)2 (2.63)

dans laquelle f et h sont suppos�es positifs et de support connu. L'optimisation est mise en
œuvre par une technique appel�ee ¾ recuit simul�e ¿ (angl. simulated annealing), consistant
�a rechercher le minimum global par des perturbations al�eatoires des variables : si celles-ci
m�enent �a une diminution de J , elles sont accept�ees, sinon elles sont rejet�ees avec une loi
de probabilit�e particuli�ere, d�ependant du nombre d'it�erations d�ej�a e�ectu�ees.

Le gros inconv�enient de cette approche r�eside cependant dans sa vitesse de convergence
plut�ot lente, la rendant ainsi di�cilement utilisable avec des images de taille courante,
pr�esentant une r�esolution relativement �elev�ee, comme c'est le cas pour celles issues d'ap-
pareils photographiques modernes.

3.4 M�ethodes �a double r�egularisation

Depuis quelques ann�ees sont apparues des m�ethodes bas�ees sur la minimisation de
fonctionnelles de type moindres carr�es, avec r�egularisation portant �a la fois sur l'image �a
restaurer et sur le noyau �a reconstruire. Ces approches sont une extension au probl�eme
aveugle de la r�egularisation simple, dont nous avons parl�e auparavant 9, et qui est utilis�ee
pour la d�econvolution d'images �a �ou connu. Cette derni�ere consiste �a minimiser une fonc-
tionnelle dont la forme g�en�erique est donn�ee (avec les m�emes notations que pr�ec�edemment)
par

J (f) =

∫
Ω

Φ (h ∗ f − g) + αR1(f) , (2.64)

o�u Φ est une norme pour le terme de �d�elit�e aux donn�ees, R1 l'op�erateur de r�egularisation
(autrement appel�e ¾ fonction potentiel ¿) visant �a contr�oler l'ampli�cation du bruit lors

9. Cf. Chapitre 1 Section 2.2.2.
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du processus d'inversion, et α le param�etre de r�egularisation permettant de contr�oler la
balance, l'�equilibre, entre la �d�elit�e aux donn�ees dans le premier terme, et la contrainte
a priori introduite par l'op�erateur de r�egularisation. Ceci sur le domaine Ω ⊂ R2 de l'image.

En imaginant que nous soyons dans une con�guration invers�ee dans laquelle nous dis-
poserions des images �oue et nette, mais pas de la d�egradation, alors celle-ci pourrait �etre
estim�ee par le sch�ema similaire suivant :

J (h) =

∫
Ω

Φ (h ∗ f − g) + αR2(h) (2.65)

dans lequel le terme de r�egularisation porte ici dor�enavant sur h.

Pour un probl�eme aveugle, qui est alors doublement mal pos�e (�a la fois sur l'image et
sur le �ou), on peut consid�erer la ¾ somme ¿ des deux probl�emes (2.64) et (2.65). Ceci
ram�ene alors �a la minimisation sur f et h de la fonctionnelle

J (f,h) =

∫
Ω

Φ (h ∗ f − g) + α1R1(f) + α2R2(h) (2.66)

o�u Φ est comme pr�ec�edemment la norme pour le terme de �d�elit�e aux donn�ees, R1

l'op�erateur de r�egularisation sur l'image, R2 celui sur le �ou, et α1 et α2 les param�etres
de r�egularisation respectifs sur f et h. L'un des principaux probl�emes de cette approche
r�eside dans le choix des op�erateurs R1, R2 et des param�etres α1 et α2, de m�eme que dans
la conception d'un algorithme e�cace pour la minimisation de la fonctionnelle (2.66),
algorithme dont la complexit�e d�ependra alors de la r�egularisation retenue.

Globalement, on pourra scinder ces approches de double r�egularisation en deux groupes.
Un premier groupe de m�ethodes qu'on pourra quali�er de ¾ non-param�etriques ¿, dans
lesquelles l'op�erateur de �ou h et l'image f sont consid�er�ees comme �etant de forme g�en�erale,
ind�ependante de toute repr�esentation via des param�etres. Ensuite un deuxi�eme groupe,
dans lequel h et/ou f pourront satisfaire un certain degr�e de structure param�etrique,
comme par exemple en consid�erant des �ous de d�efocalisation, de mouvement, ou encore
gaussiens.

3.4.1 Approches non-param�etriques

Lane [113] a par exemple consid�er�e l'extension suivante de (2.28),

J (f,h) = ‖h ∗ f − g‖2 + α1

∫
Ω
|f |2 + α2

∫
Ω
|h|2 , (2.67)

avec des contraintes concernant le support de f et h, de m�eme qu'une contrainte sur leur
positivit�e. Il s'agit donc ici du cas R1(f) =

∫
Ω |f |

2 et R2(h) =
∫

Ω |h|
2. La minimisation

s'e�ectue alors �a partir d'une technique de type gradient conjugu�e. Cette approche -
probablement l'une des premi�eres �a mettre en œuvre un principe de double r�egularisation
- a �egalement permis de mettre en �evidence les di�cult�es propres �a ce type de m�ethodes :
in�uence du bruit sur la reconstruction de l'image solution, crit�ere d'arr�et �a choisir, prise
en compte rigoureuse des contraintes consid�er�ees, etc.

You et Kaveh [212] ont eux propos�e d'utiliserR1(f) =
∫

Ω |∇f |
2 etR2(h) =

∫
Ω |∇h|

2, en
conjonction avec une norme L2 pour le terme de �d�elit�e aux donn�ees Φ, soit une extension
de (2.29). Malheureusement, l'utilisation de cette semi-norme H1 pour les op�erateurs de

50 3. M�ETHODES D'IDENTIFICATION JOINTE



CHAPITRE 2. �ETAT DE L'ART EN D�ECONVOLUTION AVEUGLE

r�egularisation 10 m�ene au probl�eme bien connu de reconstruction d'image et de noyau trop
lisses, comme nous l'avons pr�esent�e dans la Section 2.2.1. Notons qu'en fait, les auteurs
consid�erent en outre, �a des �ns d'a�nage de la r�egularisation, des matrices de pond�eration
λf et λh, menant en d�e�nitive au traitement du probl�eme suivant :

min
f,h
J (f,h) = min

f,h

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
λf |∇f |2 + α2

∫
Ω
λh|∇h|2 . (2.68)

L'optimisation mise en œuvre se base sur une minimisation altern�ee suivant f et h. La
pertinence de ces matrices de pond�eration est cependant discutable, et leur d�e�nition bien
peu ais�ee, puisque celles-ci sont estim�ees �a partir de l'image observ�ee seulement. En outre,
en pratique, on est limit�e �a des �ous de support (tr�es) r�eduits, de l'ordre de quelques pixels.

Par la suite, il a �et�e propos�e, comme dans le cadre de la restauration �a noyau connu, des
termes de r�egularisation prenant en compte les discontinuit�es inh�erentes �a la plupart des
images naturelles. Ceci peut par exemple �etre fait en utilisant la norme TV, comme cela
a �et�e mis en œuvre dans le contexte de la d�econvolution aveugle par Chan et Wong [40].
Leur mod�ele de d�e�ouage �etant alors

min
f,h
J (f,h) = min

f,h

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2

∫
Ω
|∇h| . (2.69)

Le principe de minimisation utilis�e est fondamentalement le m�eme que celui de You
et Kaveh, �a savoir une minimisation selon des directions altern�ees. La prise en compte de
termes de r�egularisation non-convexes pose alors des di�cult�es th�eoriques, r�esolues par
une approche de lin�earisation des composantes du gradient de la fonctionnelle, que nous
pr�esenterons en d�etail dans le chapitre suivant.

Notons que You et Kaveh ont �egalement propos�e un sch�ema utilisant ce type de
r�egularisation, pour un mod�ele de �ou anisotrope [214].

Ces derni�eres ann�ees, plusieurs auteurs ont essay�e de pallier les d�efauts des approches
de You et Kaveh ou de Chan et Wong (convergence globale, in�uence de l'initialisation,
param�etres de r�egularisation, etc.). He, Marquina et Osher, dans [85] ont par exemple
consid�er�e un ra�nement de la technique introduite par Chan et Wong, et bas�ee sur le
principe de l'it�eration de Bregman [67]. Ils modi�ent la fonctionnelle d'�energie (2.69), en
y ajoutant des contraintes sur le noyau de convolution et l'image originale, dans le but de
se d�efaire du probl�eme de non-unicit�e de la solution.

Une r�egularisation it�erative est ensuite appliqu�ee en utilisant la distance de Bregman
pour le nouveau probl�eme de d�econvolution. Celle-ci consiste �a remplacer l'image g par
g + vn �a l'it�eration n+ 1 de l'algorithme altern�e, avec

vn = f + vn−1 − h ∗ fn . (2.70)

Une contrainte de la forme
∫
f = w =

∫
g est �egalement introduite a�n de pallier

la non-unicit�e de la solution du mod�ele de Chan et Wong. Le mod�ele modi��e obtenu,
c'est-�a-dire la fonctionnelle �a minimiser, se trouve alors �etre

J (f,h) =
1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1 TV(f) + α2 TV(h)+

λ1

2
(

∫
Ω
f − w)2 +

λ2

2
(

∫
Ω
|f | − w)2 +

λ3

2
(

∫
Ω
h− 1)2 +

λ4

2
(

∫
Ω
|h| − 1)2 . (2.71)

10. Cf. Chapitre 1, Section 1.3, p. 7.
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Un sch�ema explicite est ensuite obtenu a�n de minimiser cette fonctionnelle, sch�ema
utilisant la r�egularisation it�er�ee de Bregman pr�esent�ee ci-haut.

Les r�esultats pr�esent�es par les auteurs semblent tr�es l�eg�erement sup�erieurs �a ceux
obtenus par Chan et Wong, et les temps de calcul tr�es raisonnables (de l'ordre de quelques
minutes pour l'ensemble du processus). L'it�eration de Bregman semble permettre de faire
appara��tre plus de d�etails dans les images que ne le peut la m�ethode de Chan et Wong
initiale, mais risque toujours de l�eg�erement plus ampli�er le bruit. D'autant plus qu'aucun
r�esultat n'a �et�e pr�esent�e sur des images r�eelles, mais seulement sur une unique image
�a support �ni, exhibant ainsi des propri�et�es particuli�eres que nous �evoquerons dans le
chapitre suivant. Au �nal, il est �a craindre que cette m�ethode soit principalement bas�ee
sur un arti�ce math�ematique qui ne change rien �a la capacit�e de reconstruction du noyau
de �ou, �el�ement fondamental et primordial de la probl�ematique aveugle.

Pr�ecisons que, dans [126], il est propos�e une reformulation du mod�ele ci-dessus comme
un probl�eme d'espace d'�echelle inverse. Les m�ethodes d'espace d'�echelle consistent globa-
lement �a lisser les petites caract�eristiques plus rapidement que les grandes par un mod�ele
d'�equation d'�evolution en temps. Les m�emes limitations que dans l'approche variation-
nelle s'appliquent cependant �egalement, dans la mesure o�u la mod�elisation en elle-m�eme
ne change aucunement.

3.4.2 Approches param�etriques

Dans [13], il est propos�e un mod�ele quali��e de ¾ semi-aveugle ¿ qui fait l'hypoth�ese que
l'on ne conna��t pas pr�ecis�ement la fonction de dispersion, mais uniquement �a quelle classe
de fonctions param�etriques elle appartient, en l'occurrence �a celle des noyaux gaussiens,
param�etrables par un unique param�etre. La technique se base de nouveau sur le mod�ele
de Chan et Wong [40]. Les auteurs choisissent d'utiliser un terme de r�egularisation de
type Mumford-Shah pour l'image, ce qui permet de r�esoudre simultan�ement le probl�eme
de segmentation (soit de partitionnement de l'image) et de restauration. Le principe de
Γ-convergence [6] 11 est appliqu�e pour l'approximation discr�ete. Le mod�ele variationnel
consid�er�e est alors

min
f,υ,σ

1

2

∫
Ω

(hσ ∗ f − g)2 +Gε(f,υ) + γ

∫
Ω
|∇hσ|2 , (2.72)

o�u σ est le param�etre du �ou, et Gε(f,υ) l'op�erateur de r�egularisation d�e�ni par

Gε(f,υ) = β

∫
υ2|∇f |2 + α

∫ (
ε|∇υ|2 +

(υ − 1)2

4ε

)
. (2.73)

Ici, ε est le param�etre assurant la Γ-convergence, qui doit �etre choisi proche de z�ero
pour que celle-ci soit v�eri��ee, et υ l'op�erateur donnant une approximation de la carte
des discontinuit�es de l'image. Ces aspects seront pr�ecis�es plus loin dans le Chapitre 4, o�u
une approche similaire sera mise en œuvre. Cette fonctionnelle est minimis�ee de mani�ere
altern�ee par rapport �a f , υ et σ, en utilisant les conditions d'Euler-Lagrange, avec des
conditions aux bords de type Neumann. A chaque �etape de la proc�edure it�erative, on
minimise donc par rapport �a une fonction en gardant les deux autres �x�ees.

Chen et Yap ont propos�e dans [48] une approche bas�ee sur [213], quali��ee de
d�econvolution par double r�egularisation param�etrique, visant �a minimiser l'expression

J (f ,h) =
1

2
‖Hf − g‖+R(f ,h) + S(f ,h) . (2.74)

11. Ces notions seront explicit�ees au Chapitre 4.
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R(f ,h) repr�esente ici une fonctionnelle de r�egularisation qui introduit de la stabilit�e
dans la solution en imposant des contraintes de douceur sur l'image et la fonction de
dispersion. Elle est d�e�nie par

R(f ,h) =
1

2
‖Λ∆f‖2 +

1

2
‖Ψ∆h‖2 , (2.75)

o�u ∆ est l'op�erateur laplacien (passe-haut) standard, comme utilis�e par You et Kaveh, et
Λ et Ψ sont des matrices de r�egularisation adaptatives qui ont deux buts :

1. assigner des param�etres de r�egularisation spatialement variants �a di��erentes r�egions
de l'image pour encourager la pr�eservation des d�etails dans les r�egions textur�ees, et
supprimer le bruit dans les zones lisses ;

2. fournir un compromis entre la �d�elit�e aux donn�ees et la �d�elit�e au mod�ele.

S(f ,h) repr�esente lui un terme de mod�elisation param�etrique pour l'image et le �ou.
Il joue le r�ole d'un terme de renforcement d'apprentissage pour int�egrer une structure
param�etrique potentiellement utile de l'image et du �ou. La plupart des �ous satisfont en
e�et �a une certaine forme de structure param�etrique, du moins en th�eorie. Ce terme a donc
la forme

S(f ,h) =
1

2
‖Γ(h− hf )‖2 (2.76)

o�u hf est un estimateur pour le �ou, et Γ une matrice diagonale qui assigne di��erentes
emphases bas�ees sur des di��erences relatives entre h et hf .

La proc�edure d'optimisation est bas�ee, comme pour les mod�eles pr�ec�edents, sur l'algo-
rithme classique de minimisation altern�ee.

3.5 M�ethodes de �ltrage adaptatif

Plusieurs m�ethodes bas�es sur des techniques de �ltrage adaptatif ont �egalement �et�e
propos�es a�n de traiter le probl�eme de d�econvolution aveugle. Une des plus connues parmi
celles-l�a est peut-�etre la m�ethode NAS-RIF (angl. Nonnegativity And Support constraints
Recursive Inverse Filtering) d�evelopp�ee par Kundur et Hatzinakos [108]. Celle-ci peut �etre
rapproch�ee de la technique de d�econvolution aveugle it�erative d'Ayers et Dainty, et cherche
�a minimiser une fonctionnelle, en mettant �a jour �a chaque �etape un �ltre de restauration
w (inverse du noyau de d�egradation donc), qui est convolu�e avec g a�n de fournir l'estim�ee
de f . Contrairement aux approches de double r�egularisation �evoqu�ees ci-dessus, on ne
minimise donc pas ici par rapport �a h, mais par rapport �a son inverse. La fonction
co�ut utilis�ee comprend les m�emes contraintes que l'algorithme d'Ayers-Dainty, except�e
pour ce qui est des contraintes sur la fonction de dispersion. Celle-ci doit ici seulement
�etre d'inverse absolument sommable. Comme pour un grand nombre d'approches, le
gros d�efaut de cette m�ethode est n�eanmoins qu'elle ne soit applicable qu'�a des images �a
support �ni, c'est-�a-dire enti�erement inclues dans un fond uniforme noir. Elle n'est donc
pas utilisable en l'�etat pour notre probl�ematique et sera plut�ot r�eserv�ee �a des domaines
tels que l'observation spatiale ou la microscopie.

Dans [140], il est propos�e une variante de l'algorithme NAS-RIF, reprenant globalement
le m�eme concept, mais y appliquant un principe de r�egularisation, rendant la technique
(qui, on le rappelle, �etait �a la base seulement r�egularis�ee par un arr�et des it�erations
de la m�ethode) plus robuste au bruit. Une premi�ere r�egularisation est e�ectu�ee par un
principe de troncature des valeurs propres sur le �ltre inverse estim�e, tandis qu'une
seconde possibilit�e est introduite, permettant d'utiliser un sch�ema de r�egularisation par
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minimisation de la variation totale de l'image. Bien qu'am�eliorant le sch�ema initial de
Kundur et Hatzinakos, celui-ci reste quand m�eme tr�es sensible �a l'initialisation du �ltre,
rendant en ce sens l'algorithme d�elicat �a utiliser en pratique.

Un certain nombre d'autres approches peuvent �etre vues comme des variantes de
l'algorithme NAS-RIF. On pourra citer �a titre d'exemple [174], qui propose la construc-
tion it�erative d'un �ltre inverse, par utilisation de diverses contraintes (entre autre de
non-n�egativit�e), ou encore [52], qui utilise l'information de la transform�ee de Radon des
bords de l'image pour mettre en œuvre une banque de �ltres de d�econvolution, r�esultant
en une technique appel�ee algorithme de type ¾ Bussgang ¿, e�cace apparemment surtout
pour des observations multiples de la m�eme sc�ene, bien que, en th�eorie, l'approche puisse
fonctionner avec une seule image.

Une approche autor�egressive adaptative plus originale a �et�e publi�ee par Vural et Se-
thares dans [199, 200]. Celle-ci se base sur la minimisation d'un crit�ere de dispersion, qui
est d�e�ni, pour une image f , par

γ =
E{f4}
E2{f2}

, (2.77)

o�u E est l'esp�erance math�ematique. Le crit�ere �a minimiser est issu des techniques de
s�eparation aveugle de source et s'�ecrit

J (f) =
1

4

(
f2 − γ

)2
. (2.78)

En notant que l'estim�ee f̃ de f est donn�ee par f̃ = wTg, o�u w est le �ltre adaptatif de
d�econvolution (soit le �ltre inverse de h), et en utilisant le fait que

∂J
∂w

=
∂J
∂f̃

∂f̃

∂w
=
[
f̃2 − γ

]
f̃g , (2.79)

on obtient alors le sch�ema it�eratif suivant sur w,

wi+1 = wi − µ
∂J
∂wi

, (2.80)

o�u µ est une constante petite (�a �xer), garantissant la stabilit�e de l'algorithme.

3.6 M�ethodes bas�ees sur l'analyse en composantes ind�ependantes

Le principe de l'analyse en composantes ind�ependantes (ICA) pour le probl�eme de
d�econvolution a �et�e introduit par Umeyama dans [190]. Cette technique est bas�ee sur
l'utilisation d'une banque de �ltres de Gabor 2D, appliqu�ee �a l'image �oue g observ�ee. Les
images en sortie de ces �ltres, de m�eme que l'image d�egrad�ee originale sont alors soumises
�a une analyse en composantes ind�ependantes. Cette analyse est men�ee en utilisant
un algorithme de gradient stochastique, et, en s�electionnant de mani�ere appropri�ee
un param�etre d'apprentissage, l'ICA estime l'image d�e�ou�ee comme �etant la premi�ere
composante ind�ependante, quand celle-ci provient d'une sc�ene naturelle 12.

Cette approche a �et�e reprise par Kopriva et al. [106], car Umeyama suppose une
condition critique qui est que l'image source et ses d�eriv�ees spatiales doivent �etre statisti-
quement ind�ependantes. Or ceci n'est pas vrai en g�en�eral. La qualit�e de l'image restaur�ee
par la m�ethode d'Umeyama d�epend donc surtout du niveau auquel chaque image trait�ee

12. On remarquera le lien entre cette technique et celle de [117] pr�esent�ee dans la Section 2.1.5, p. 30.
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v�eri�e cette condition d'ind�ependance statistique. Kopriva et al. montrent que le probl�eme
de d�econvolution aveugle d'une image unique peut �etre formul�e en tant que probl�eme
de factorisation de matrice non-n�egative, avec des contraintes de caract�ere creux (angl.
sparseness) impos�ees.

Dans [105], il a �et�e propos�e une nouvelle extension se basant sur l'analyse en compo-
santes ind�ependantes par d�ecomposition en sous-bandes (par ondelettes), technique issue
d'approches utilis�ees en s�eparation de sources statistiquement d�ependantes. Une m�ethode
pour r�esoudre ce type de probl�emes est de rel�acher la contrainte d'ind�ependance statis-
tique et de supposer que les signaux �a bande large sont d�ependants, mais qu'il existe des
sous-bandes plus �etroites pour lesquels ils sont ind�ependants. L'avantage de cette approche
par rapport �a celle de la factorisation matricielle non-n�egative de [106] est que l'on �evite
alors des probl�emes potentiels associ�es �a la non-unicit�e de la d�ecomposition matricielle et
�a la s�election des contraintes de caract�ere creux. Une fois la sous-bande avec les compo-
santes les moins d�ependantes identi��ees, l'algorithme de d�ecomposition en composantes
ind�ependantes peut �etre utilis�e pour obtenir soit une estimation de l'inverse de la matrice
base, ou une estimation de la matrice base elle-m�eme.

3.7 M�ethodes diverses

Comme pour le cas des m�ethodes �a estimation du �ou a priori, il existe dans le cadre
de la d�econvolution �a identi�cation jointe de nombreuses autres approches pr�esentant des
degr�es divers d'originalit�e et/ou de performances r�eelles. On pourra citer �a titre indicatif
les m�ethodes bas�ees sur l'apprentissage et l'intelligence arti�cielle, tel que l'algorithme
d'�evolution pr�esent�e dans [72], ou encore les m�ethodes prenant en compte des sources
multiples de la m�eme image nette �a des �ns de restauration plus performante. Dans ce
dernier domaine, on citera les travaux de �Sroubek [165] qui font r�ef�erence dans le domaine,
et par exemple [148] qui pr�esente une m�ethode sp�ecialis�ee pour le traitement des �ous de
mouvement.

3.8 M�ethodes pour les images couleurs

Nous avons d�ecrit dans ce qui pr�ec�ede des m�ethodes aveugles bas�ees sur un traitement
monocanal. Dans le cas de la d�econvolution des images en couleurs, ces m�ethodes peuvent
�etre appliqu�ees en s�eparant les canaux couleurs, a�n de les traiter ind�ependamment, puis
on peut reconstituer l'image en recombinant les trois canaux restaur�es.

Un des points essentiels de ce genre d'approche est de voir si le fait de consid�erer
des canaux ind�ependants n'est pas une hypoth�ese abusive introduisant divers artefacts
ou autres d�efauts dans la phase de recombinaison. On verra qu'il existe cependant des
approches fonctionnant avec un traitement r�eellement multicanal.

On notera que l'ensemble des techniques d�ecrites dans ce qui va suivre sont variation-
nelles. Comme vu pr�ec�edemment, ces m�ethodes sont les plus utilis�ees en d�econvolution
aveugle et ont donn�e lieu �a une abondante litt�erature ces derni�eres ann�ees. Rappelons que
l'on entend g�en�eralement par ¾ techniques variationnelles ¿ l'ensemble des m�ethodes qui
rapportent le probl�eme de d�econvolution aveugle �a la minimisation d'une fonctionnelle.

Redonnons le mod�ele lin�eaire g�en�eral traditionnel d'images couleurs d�egrad�ees dans le
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syst�eme RGB/RVB :

gj =
∑

i=R,V,B

hij ∗ fi + bi avec j = R,V,B . (2.81)

Le �ou appel�e ¾ intracanal ¿ hii domine en g�en�eral le �ou hij;i 6=j d�enomm�e ¾ inter-
canal ¿, c'est-�a-dire que hii � hij . Sous forme aveugle, nous devons donc estimer les fi
connaissant les gj (pour i,j = R,V,B).

Il est tr�es important de noter que l'extension ¾ naturelle ¿ des m�ethodes de
d�econvolution monochrome �a la couleur (ou aux images multicanales de mani�ere g�en�erale)
ne peut pas, dans la plupart des cas, donner de r�esultats tr�es satisfaisants, dans la mesure
o�u les relations entre canaux ne sont pas consid�er�ees. Ces approches consisteraient en ef-
fet alors �a traiter chaque canal ind�ependamment des deux autres, avec des risques �elev�es
d'apparition d'artefacts chromatiques et autre mauvais alignements des discontinuit�es dans
chaque composante couleur.

3.8.1 M�ethodes bas�ees sur l'utilisation des ondelettes

Dans [86], He et al. proposent une m�ethode de r�esolution du probl�eme de d�econvolution
aveugle des images en couleurs, en utilisant une d�ecomposition en ondelettes dans un
cadre variationnel.

Les auteurs notent que des m�ethodes telles que celle pr�esent�ee ci-dessus n'exploitent
que la corr�elation spatiale des canaux, et que ceci r�esulte en des artefacts de couleur
et autres distorsions. Ils proposent pour rem�edier �a cela d'utiliser une combinaison
d'algorithmes SISO (angl. Single Input Single Output) et SIMO (angl. Single Input
Multiple Output).

Une d�ecomposition discr�ete en ondelettes est e�ectu�ee sur chaque membre de l'�equation
(2.81). La raison donn�ee est que, puisqu'il existe des caract�eristiques di��erentes de
corr�elation spectrale dans les di��erentes sous-bandes, il faut les traiter di��eremment. On
obtient donc 

gLLj =
∑

i=R,V,B hij ∗ fLLi
gLHj =

∑
i=R,V,B hij ∗ fLHi

gHLj =
∑

i=R,V,B hij ∗ fHLi

gHHj =
∑

i=R,V,B hij ∗ fHHi

(2.82)

o�u H signi�e ici high (frequency), et L low (frequency) ; notations classiques pour la
d�ecomposition en ondelettes.

La d�econvolution de la sous-bande LL passe par l'utilisation d'un mod�ele SISO. Pour
cela, la technique de double r�egularisation pr�esent�ee dans [48] est utilis�ee, et la fonction
co�ut trait�ee est alors

J (fR,fV ,fB,hRR,hV V ,hBB) =
∑

i=R,V,B

Ji(fi, hii) , (2.83)
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o�u

Ji(fi, hii) =
1

2

∑
Ω

[
gi − f̃i ∗ h̃ii

]2
+

1

2
λiRf

∑
Ω

 ∑
j=R,V,B

qij ∗ f̃i

2

+

1

2
γiRh

∑
Di

[
p ∗ h̃ii

]2
+

1

2
βi
∑
Di

[
h̃ii − hf

]2
. (2.84)

Le premier terme repr�esente la �d�elit�e aux donn�ees. Les second et troisi�eme sont des
fonctions de r�egularisation introduisant des contraintes de douceur sur l'image et la fonc-
tion de dispersion. Le quatri�eme terme est un ¾ terme d'apprentissage param�etrique doux ¿
qui vise �a estimer la structure param�etrique du �ou hf (voir [46]). qij est un op�erateur
passe-haut laplacien 3D pour l'image, p un op�erateur du m�eme type en 2D pour le �ou, Rf
et Rh des matrices de r�egularisation adaptative qui encouragent la pr�eservation des d�etails.

La d�econvolution des sous-bandes (SB) de d�etails passe elle par un mod�ele SIMO.
En raison de la tr�es forte interaction intercanal dans les images naturelles, l'hypoth�ese
simpli�catrice sur les sous-bandes, stipulant que les fr�equences de d�etails sont les m�emes
dans chaque canal, est faite. C'est-�a-dire qu'il est consid�er�e que fSBR = fSBV = fSBB .
L'estimation des sous-bandes se fait en r�eduisant le mod�ele MIMO du d�epart �a trois
mod�eles SIMO, obtenus par la d�ecomposition en ondelettes et en examinant le fait
que les hautes fr�equences des trois canaux sont presque identiques. La d�econvolution est
alors e�ectu�ee par utilisation d'une m�ethode bas�ee sur les vecteurs propres (EVAM : [165]).

Une fois les sous-bandes de d�etails estim�ees, on les combine avec la sous-bande LL
estim�ee pour synth�etiser l'image couleur.

Les exp�erimentations e�ectu�ees par les auteurs montrent des r�esultats clairement
sup�erieurs �a ceux obtenus par Chow [51] (voir section suivante) avec de simples mod�eles
SISO (c'est-�a-dire une d�econvolution monocomposante sur chaque canal). Pour cela,
l'�evaluation des images restaur�ees �a �et�e men�ee �a la fois visuellement, et gr�ace aux indi-
cateurs de NMSE et PSNR. L'approche est int�eressante et originale, bien que le r�eglage
d'un certain nombre de param�etres et la d�e�nition de certains op�erateurs ne soient pas
pr�ecis�es par les auteurs. C'est une des rares m�ethodes �a prendre en compte un �eventuel
�ou intercanal, mais ceci ne semble pas �etre d'un apport essentiel dans les r�esultats obtenus.
En outre, ces derniers sont assez lacunaires pour �etre r�eellement signi�catifs.

3.8.2 M�ethode bas�ee sur la double r�egularisation sym�etrique

Dans [51], Chow, Li et Ng utilisent une double r�egularisation, comme dans le mod�ele
introduit par You et Kaveh dans le cadre de l'imagerie monocanal [212], pour la r�esolution
d'un probl�eme de d�econvolution aveugle multicanal. Les auteurs prennent en compte
seulement le cas o�u hij = 0 avec i 6= j, dans (2.81).

Leur m�ethode propose de minimiser une fonctionnelle qui consiste en une mesure de
l'erreur de restauration dans chaque canal de l'image, et de deux termes de r�egularisation.
Une strat�egie d'optimisation par gradient-conjugu�e de type minimisation altern�ee est mise
en œuvre.
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La fonctionnelle �a minimiser est donn�ee par

J
(
f̃1, . . . ,f̃N ,h̃11, . . . ,h̃NN

)
=

N∑
i=1

Ji
(
f̃1, . . . ,f̃N ,h̃ii

)
, (2.85)

o�u

Ji
(
f̃1, . . . ,f̃N ,h̃ii

)
=

1

2

∑
Ω

[
gi − f̃i ∗ h̃ii

]2

+
1

2
λi
∑

Ω

 N∑
j=1

cij ∗ f̃j

2

+
1

2
γi
∑
Di

[
a ∗ h̃ii

]2
, (2.86)

o�u N est le nombre de canaux de l'image (donc N = 3 pour les images couleurs). Les
contraintes sont au nombre de trois, et donn�ees pour la premi�ere par

0 ≤ min
i
≤ f̃i(x,y) ≤ max

i
≤ ∞, (x,y) ∈ Ω . (2.87)

Il s'agit d'une contrainte de non-n�egativit�e et de �nitude de l'intensit�e de la luminance.
Les autres contraintes pos�ees sont∑

Di

h̃ii = 1, i = 1,2, . . . , N (2.88)

et
h̃ii ≥ 0 ∈ Di i = 1,2, . . . ,N . (2.89)

Ce probl�eme est non-convexe. Une strat�egie de minimisation altern�ee est appliqu�ee
pour sa r�esolution ; plus particuli�erement celle de Biemond et al. [18], en utilisant
une proc�edure d'optimisation sous contraintes it�erative. Notons que la r�egularisation
classique de Tihonov est utilis�ee, mais est di��erente suivant que l'on traite l'image ou le �ou.

La m�ethode est aujourd'hui obsol�ete, de par son utilisation d'une r�egularisation qua-
dratique (ne pr�eservant donc pas les discontinuit�es), et de son approche fondamentale, qui
traite les canaux ind�ependamment les uns des autres. Elle semble largement d�epass�ee par
une m�ethode telle que celle de He et al. [86] par exemple.

3.8.3 M�ethode utilisant la r�egularisarion de Beltrami

Dans [98], il est propos�e une approche tr�es int�eressante de d�econvolution d'images
multicanaux, bas�ee sur la g�eom�etrie di��erentielle. Il est montr�e qu'une r�egularisation de
type Beltrami donne de meilleurs r�esultats qu'en utilisant la classique variation totale
(voir �egalement pour cela [186]).

Le mod�ele consid�er�e est le suivant : gi = h ∗ fi + b, avec i = R,V,B et b un bruit blanc
gaussien de moyenne nulle et variance σ.

Les auteurs utilisent le cadre de Beltrami, selon lequel une image couleur est une
surface de R5, avec les coordonn�ees (x,y,uR, uV , uB). Une m�etrique est introduite pour
mesurer les distances sur ces surfaces, et la minimisation de ¾ l'action de Polyakov ¿ m�ene
�a l'op�erateur de Beltrami. Dans un espace euclidien, cette action de Polyakov mesure
en fait l'aire de la surface. La minimiser rend l'image plus lisse, et fait que ses canaux
couleurs s'alignent. Ceci �etant - comme d�ej�a dit - bien plus e�cace que des techniques
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consid�erant ces canaux comme ind�ependants.

Le probl�eme de minimisation �a r�esoudre est

min
fi,h
J (f,h) = min

fi,h

{
1

2

∑
i

‖h ∗ fi − gi‖2 + α1A(fi) + α2A(h)

}
, (2.90)

o�u A est l'action de Polyakov, d�e�nie par

A(fi) =

∫ √
detGRV B

=

∫ √
1 + β2

∑
i

|∇fi|2 +
1

2
β4
∑
i,j

〈∇fi,∇fj〉2 (2.91)

et

A(h) =

∫ √
detGh =

∫ √
1 + β2|∇h|2 , (2.92)

avec

GRV B =

(
1 + β2

∑
i(f

x
i )2 β2

∑
i f

x
i f

y
i

β2
∑

i f
x
i f

y
i 1 + β2

∑
i(f

y
i )2

)
, (2.93)

o�u β est un param�etre et les indices ou exposants x et y repr�esentent la d�erivation, et

Gh =

(
1 + β2h2

x β2hxhy
β2hxhy 1 + β2h2

y

)
. (2.94)

Pour ce qui est des r�esultats obtenus par les auteurs, les images sont bien restaur�ees,
bien qu'il n'y ait pas de comparaison avec d'autre m�ethode. L'algorithme a montr�e �etre
robuste et converger rapidement (en quelques it�erations). Divers types de �ou ont �et�e
test�es : d�efocalisation, mouvement, et gaussien, avec ajout d'un bruit blanc gaussien. Les
bords dans les images restaur�ees sont bien nets et le bruit invisible. Le �ou est bien estim�e,
bien qu'il ait �et�e consid�er�e �a un niveau relativement faible. La restauration bas�ee sur le
principe de Beltrami introduit un couplage entre les couleurs non seulement au niveau du
param�etre de r�egularisation, mais aussi �a travers l'op�erateur de r�egularisation. De ce fait,
les comparaisons avec la r�egularisation TV font appara��tre la sup�eriorit�e de l'approche de
Beltrami pour de petits noyaux.

L'�evaluation des images et �ous reconstruits a �et�e men�ee par les auteurs via l'ana-
lyse du PSNR et du contenu visuel des sc�enes. Le niveau de �ou n'est pas pr�ecis�e, mais est
relativement faible. Il est donc d�elicat d'�etre cat�egorique quant aux possibilit�es r�eelles de re-
construction de noyaux de �ou plus importants. L'approche semble cependant int�eressante
de par le type de r�egularisation utilis�e sur l'image.

3.9 Synth�ese sur les m�ethodes d'identi�cation jointe

Nous avons pr�esent�e dans ce qui pr�ec�ede un aper�cu des di��erentes cat�egories de
m�ethodes de d�econvolution aveugle fonctionnant suivant le principe d'identi�cation jointe
de l'image restaur�ee et du noyau de �ou.

Parmi les possibilit�es qui s'o�rent �a nous, nous avons choisi d'�etudier dans le chapitre
suivant une m�ethode de d�econvolution monocanale bas�ee sur les travaux de Chan et Wong.
Ceci en raison de l'aspect relativement ¾ classique ¿ de leur approche, souvent utilis�ee
dans des comparatifs de techniques, et �egalement en raison du fait que des algorithmes
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de minimisation �evolu�es et bien adapt�es existent pour traiter ce mod�ele, qui pr�eserve les
discontinuit�es des images.

Devant le peu d'approches sp�eci�quement destin�ees �a la d�econvolution des images cou-
leurs, nous nous tournons vers la m�ethode de Kaftory et al., utilisant la r�egularisation de
Beltrami, qui nous para��t int�eressante. Cependant, les images test�ees sont d�egrad�ees avec
des �ous l�egers qui ne permettent pas de pr�esumer de l'e�cacit�e de la technique sur des
images plus fortement d�egrad�ees, telles que celles que nous envisageons de traiter. Nous
avons donc mis en œuvre une technique propre, inspir�ee de celle-ci, et de celle qui sera
d�evelopp�ee dans le chapitre suivant pour les images monochromes. Cette approche couleur
propre sera pr�esent�ee dans le Chapitre 5.

4 Synth�ese globale

Un �etat de l'art des m�ethodes r�ecentes en d�econvolution d'images a �et�e e�ectu�e ici.
Celui-ci nous permet d'avoir un aper�cu global des techniques existantes et de pouvoir en
retirer les plus performantes. Il nous permet �egalement de d�egager un certain nombre de
pistes �a explorer.

Nous nous sommes appliqu�es pour chaque groupe �a analyser les algorithmes permettant
de traiter d'un c�ot�e les images monocanales (telles que les images en �echelle de gris),
et d'un autre c�ot�e les images multicanales, parmi lesquelles les images couleurs nous
int�eressent particuli�erement.

Il ressort de cela, et de par les informations dont nous disposons quant aux d�egradations
a�ectant les images acquises par un a�eronef en vol pour le cadre de notre application, que
les m�ethodes les plus int�eressantes �a consid�erer rentrent dans la cat�egorie des approches
d'identi�cation jointe, et plus particuli�erement des m�ethodes variationnelles. En e�et, ce
sont quasi exclusivement les seules qui permettent une r�esolution du probl�eme aveugle.

Des op�erateurs de r�egularisation et convexes et non-convexes, tels que variation totale
et Mumford-Shah, seront utilis�es dans les deux prochains chapitres. Ils seront coupl�es �a
une approche adapt�ee au type d'image et aux informations sur le mod�ele de d�egradation
dont nous disposons. Les phases de test comporteront ensuite des r�esultats sur images
simul�ees, contenant des caract�eristiques g�eom�etriques et/ou colorim�etriques se rapportant
�a des �el�ements que l'on peut chercher �a visualiser plus en d�etail, puis sur des images
a�eriennes acquises en vol.
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Chapitre 3

D�econvolution aveugle �a double

r�egularisation �a variation totale

1 Introduction

Ce chapitre vise �a �etudier une premi�ere m�ethode de d�econvolution aveugle, bas�ee
sur un mod�ele sp�eci�que, pour des images en niveaux de gris. Notre but est de tester
l'applicabilit�e de cette approche �a notre probl�ematique. Pour cela, nous nous int�eressons
particuli�erement au compromis obtenu entre la qualit�e e�ective de restauration des
images, par rapport au co�ut de calcul n�ecessaire. De m�eme, nous souhaitons �etudier la
complexit�e de r�eglage des di��erents param�etres et variables de l'approche, ce qui en est un
aspect fondamental. En e�et, une m�ethode facilement utilisable ne doit pas n�ecessiter que
sa performance soit fortement tributaire d'un trop grand nombres de variables, d'autant
moins si le r�eglage de ces variables s'av�ere d�elicat.

Nous allons envisager une m�ethode bas�ee sur le principe de double r�egularisation 1,
dans laquelle les deux objets image et �ou seront r�egularis�es �a l'aide de la variation totale
(TV). Cela a �et�e originellement propos�e en 1998 par Chan et Wong dans [40]. L'id�ee
derri�ere l'utilisation de cette r�egularisation par variation totale est la pr�eservation des
discontinuit�es de l'image et du noyau lors du processus de reconstruction.

Nous allons mettre en �evidence que, dans la plupart des cas, et surtout quasi
syst�ematiquement pour les images ¾ non-synth�etiques ¿, l'approche �a double r�egularisation
TV, telle qu'elle a �et�e mise en œuvre par Chan et Wong, ne fonctionne pas de mani�ere
satisfaisante. Nous allons montrer que deux groupes d'images doivent �etre soigneusement
trait�es de mani�ere di��erenci�ee : celui des images �a fond noir, et celui des autres images.
Pour le cas des images �a fond noir (qui malheureusement ne rel�eve que d'un nombre limit�e
d'applications r�eelles hors de l'astronomie et de la microscopie), l'algorithme originel
propos�e par Chan et Wong ¾ peut ¿ globalement fonctionner. ¾ Peut ¿ seulement, car
ce bon fonctionnement est conditionn�e �a un r�eglage judicieux d'un certain nombre de
param�etres. Pour le cas des images sans fond noir, en revanche, aucun exemple probant
de d�econvolution n'avait �etonnamment �et�e pr�esent�e par Chan et Wong dans leur article.
Quant aux tentatives initiales de restauration e�ectu�ees par nos soins, toujours sur ce
type d'images sans fond noir, elles se sont av�er�ees �etre infructueuses.

Notre contribution essentielle dans le pr�esent chapitre a donc �et�e de proposer, et de
mettre en œuvre, une adaptation du sch�ema de d�econvolution de Chan et Wong, adapta-

1. Cf. Chapitre 2, Section 3.4.
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tion permettant une d�econvolution e�ciente des images ne comportant pas n�ecessairement
de fond noir, et donc applicable �a des images naturelles pouvant rentrer dans notre champ
d'application.

Nous allons, dans ce qui suit, tout d'abord donner - ou rappeler - les d�e�nitions des
outils utilis�es dans cette approche. Nous rappellerons des aspects math�ematique de la semi-
norme TV, et comment l'appliquer au cas de donn�ees discr�etes. Nous reviendrons alors sur
l'approche telle que pr�esent�ee par Chan et Wong, de m�eme que nous donnerons des d�etails
sur l'algorithme utilis�e pour la minimisation de la fonctionnelle associ�ee. Nous donnerons
d'abord des �el�ements de discr�etisation, avant de passer au sch�ema de minimisation pro-
prement dit. Dans celui-ci, nous mettrons en exergue les points probl�ematiques de la mise
en œuvre de Chan et Wong, et proposerons des am�eliorations. Celles-ci concerneront entre
autre les contraintes utilis�ees lors de la reconstruction it�erative, de m�eme que la fa�con de
les traiter. Sur ce sch�ema am�elior�e, nous �evaluerons l'importance de chacun des param�etres
sous-jacents, et fournirons, en liaison avec les exp�erimentations, une approche de r�eglage.
Ces exp�erimentations seront men�ees sur plusieurs images, avec di��erents noyaux de �ou,
et auront pour but d'�etre repr�esentatives des cas de d�econvolution pouvant survenir dans
notre application. Nous pr�esenterons tout d'abord des essais ayant pour but de v�eri�er le
comportement intrins�eque de la m�ethode, puis des tests comparatifs visant �a la confronter
avec des techniques d'�etat de l'art.

2 D�e�nition et principe de la r�egularisation TV

Beaucoup de m�ethodes de d�econvolution classiques utilisant la r�egularisation �a
variation totale (TV) sont apparues depuis quelques ann�ees (par exemple [21,37,53,166]).
Leur int�er�et, comme nous l'avons d�ej�a dit, est de ne pas trop fortement p�enaliser les
sauts ou grandes variations de niveau de gris dans l'image r�egularis�ee reconstruite. En
e�et, une image - tout du moins une image naturelle - n'est en g�en�eral pas totalement
lisse, mais comporte de grandes zones uniformes (en intensit�e), s�epar�ees par de brusques
discontinuit�es. L'utilisation de la variation totale, et de mani�ere plus globale, de termes de
r�egularisation non-quadratiques, permet d'�eviter un lissage de ces discontinuit�es en m�eme
temps que le lissage du bruit �a l'inversion de H. C'est le probl�eme qui est rencontr�e lorsque
l'on utilise la r�egularisation H1, qui introduit des contraintes trop fortes globalement sur
l'image �a restaurer, ceci r�esultant en une image jamais totalement d�e�ou�ee, c'est-�a-dire
jamais totalement nette.

La fonctionnelle de variation totale est en fait une mesure g�en�erale de la taille accumul�ee
des sauts dans une image. Consid�erons Ω ⊆ R2 un domaine born�e et une fonction f =
f(x,y) appartenant �a L1(Ω). Si f est lisse, alors sa variation totale est d�e�nie par

TV (f) =

∫
Ω
|∇f | . (3.1)

Une image (et plus g�en�eralement une fonction) f , telle que TV (f) < ∞ est dite
�etre de ¾ variation born�ee ¿ (angl. bounded variation : BV ). Par rapport au terme de
r�egularisation en

∫
Ω |∇f |

2, on autorise ici implicitement les d�eriv�ees partielles du gradient
�a prendre des valeurs plus importantes dans certaines r�egions de l'image. Ceci permet
donc de grandes valeurs de ces d�eriv�ees partielles typiquement pr�es des bords et autres
discontinuit�es de l'image. On peut donc obtenir des images reconstruites avec des bords
mieux d�e�nis, car les grandes valeurs des d�eriv�ees partielles associ�ees aux bords ont une
contribution moins forte dans la fonctionnelle �a minimiser.
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La question qui se pose alors est de savoir �a quelle point la fonction f consid�er�ee doit
�etre lisse pour que la d�e�nition (3.1) soit valable. �A premi�ere vue, il semble que f doive
appartenir �a l'espace de Sobolev W 1,1(Ω), c'est-�a-dire �a l'espace des fonctions dont les
d�eriv�ees partielles au premier ordre sont int�egrables. Mais toute la puissance de l'espace
BV et de la semi-norme TV en traitement d'images provient en fait justement de la
relaxation de ces contraintes. C'est-�a-dire que l'espace BV (Ω) est en fait bien plus large
que W 1,1(Ω).

Du point de vue math�ematique, le gradient de l'image |∇f | doit �etre consid�er�e au sens
des distributions. Une extension de la repr�esentation (3.1), valable m�eme quand f n'est
pas lisse, est donn�ee par

TV (f) = sup
~v∈V

∫
Ω
f div~v , (3.2)

o�u V consiste en les fonctions �a valeurs vectorielles ~v = (v1(x,y), v2(x,y)) dont la norme
euclidienne est born�ee par 1 et dont les composantes vi sont contin�ument di��erentiables et
s'estompent �a la fronti�ere du domaine Ω :

V =
{
~v ∈ C1

0 (Ω;Rd), |~v(x)| ≤ 1, ∀x ∈ Ω
}
. (3.3)

On pourra remarquer que la formulation (3.2) peut �etre vue comme une forme
faible de (3.1). En e�et, en utilisant la repr�esentation duale de la norme euclidienne
|x| = sup|y|≤1 x

Ty et en appliquant formellement une int�egration par parties, on a

∫
Ω
|∇f |dx dy =

∫
Ω

sup
|~v|≤1
∇fT~v dx dy (3.4)

= sup
|~v|≤1

[∫
∂Ω
f~vT n̄ dS −

∫
Ω
fdiv~v dx dy

]
, (3.5)

o�u ∂Ω est la fronti�ere de Ω et n̄ la normale unit�e ext�erieure �a ∂Ω. Si ~v est compactement
support�e dans Ω, alors le terme d'int�egration sur la fronti�ere dispara��t. Notons de plus
que |~v| ≤ 1 si et seulement si | −~v| ≤ 1, de telle sorte que l'on peut �eliminer le signe moins
pour obtenir la formulation (3.2).

On verra en Section 4 comment passer �a la version discr�ete de l'op�erateur de variation
totale.

3 D�econvolution par double r�egularisation TV

Nous rappelons que le mod�ele g�en�erique de double r�egularisation s'�ecrit

J (f,h) =

∫
Ω

Φ (h ∗ f − g) + α1R1(f) + α2R2(h) , (3.6)

o�u R1 et R2 sont deux op�erateurs de r�egularisation, portant respectivement sur l'image et
sur le noyau de �ou. Ces op�erateurs sont contr�ol�es par deux param�etres de r�egularisation
α1 et α2. A�n de minimiser une telle fonctionnelle, on peut commencer par appliquer les
conditions d'optimalit�e d'Euler 2, ce qui nous am�ene �a deux �equations �a r�esoudre, sur f et
sur h, comme nous le verrons un peu plus loin.

2. Dites aussi d'Euler-Lagrange, ou encore du premier ordre.
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Alors que You et Kaveh avaient propos�e le mod�ele 3

min
f,h
J (f,h) = min

f,h

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |2 + α2

∫
Ω
|∇h|2 , (3.7)

o�u la r�egularisation sans pr�eservation des discontinuit�es 4 de l'image et du noyau de �ou se
fait par utilisation de la semi-norme H1, Chan et Wong [40] ont propos�e un mod�ele bas�e
sur l'utilisation de la variation totale �a la fois pour le terme de r�egularisation sur l'image
et sur le �ou 5 :

min
f,h
J (f,h) = min

f,h

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2

∫
Ω
|∇h| . (3.8)

Nous avons choisi de nous int�eresser au traitement de cette fonctionnelle, et avons mis
en œuvre un algorithme de minimisation optimis�e, am�elior�e, par rapport �a celui de Chan
et Wong, bien que bas�e sur leurs propres travaux, de m�eme que sur ceux de Vogel et
Oman [195,197], qui ont �etudi�e la minimisation du probl�eme de d�econvolution simple (i.e.
�a �ou h connu) avec r�egularisation TV 6

min
f
J (f) = min

f

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f | . (3.9)

L'approche de Vogel et Oman s'est r�ev�el�ee �etre dans la litt�erature une solution rapide
et e�cace, bas�ee sur un algorithme de minimisation de type quasi-Newton 7, et nous a
donc paru tr�es pertinente.

Notons de nouveau qu'un tel mod�ele a �egalement �et�e envisag�e par Money et Kang
[135] 8, avec un terme d'attache aux donn�ees soit en norme L1, soit en norme L2. Ces
auteurs ont proc�ed�e de mani�ere un peu di��erente dans leur approche, par rapport �a ce qui
�etait fait par Chan et Wong, non pas de mani�ere it�erative, mais en r�esolvant une unique
fois les �equations d'Euler associ�ees au probl�eme de minimisation

min
f,h
J (f,h) = min

f,h

1

p

∫
Ω
|h ∗ f − g|p + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2

∫
Ω
|∇h| , (3.10)

dans lequel p = 1 ou p = 2. Ces �equations issues des conditions d'optimalit�e d'Euler �etant
alors �equivalentes �a traiter les deux sous-probl�emes

min
h
J1(h) = min

h

1

p

∫
Ω
|h ∗ fr − g|p + α2

∫
Ω
|∇h| (3.11)

pour l'estimation du noyau h �a partir d'une image de r�ef�erence fr, et ensuite

min
f
J2(f) = min

f

1

p

∫
Ω
|h ∗ f − g|p + α1

∫
Ω
|∇f | (3.12)

a�n de reconstruire l'image nette �a partir du �ou h estim�e.

Cette approche sera mise en concurrence avec notre sch�ema am�elior�e en �n de chapitre.

3. �Equation (2.68), Chapitre 2, Section 3.4.1, p. 50.
4. Voir Chapitre 2, Section 2.2.1, et plus particuli�erement le paragraphe ¾ M�ethodes avec prise en

compte des discontinuit�es ¿.

5. �Equation (2.69), Chapitre 2, Section 3.4.1, p. 50.
6. Initialement propos�e par Rudin et al. [166,167].
7. Cf. Annexe B.
8. Cf. Chapitre 2, Section 2.1.5, p. 31
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4 Discr�etisation de l'op�erateur de r�egularisation TV

Nous avons utilis�e une m�ethode de discr�etisation du probl�eme bas�ee sur l'utilisation
de di��erences �nies, comme sugg�er�e dans [197] et [195].

Consid�erons l'op�erateur de r�egularisation TV sur l'image, que nous notons donc R1.
En variable continue, on a

R1(f) = TV (f) =

∫
Ω
|∇f | . (3.13)

Cette repr�esentation n'�etant pas adapt�ee pour une mise en œuvre avec des m�ethodes
d'optimisation standards, en raison de la non-di��erentiabilit�e �a l'origine de la norme eucli-
dienne, nous utilisons l'approximation

Rβ1 (f) =

∫
Ω

√(
∂f

∂x

)2

+

(
∂f

∂y

)2

+ β2 , (3.14)

o�u β est une ¾ petite ¿ constante.

Nous montrons dans ce qui suit comment passer �a une formulation discr�ete de cet
op�erateur de r�egularisation, de m�eme que pour son gradient 9. On suppose que f = fi,j ,
qui est dor�enavant une matrice de niveaux de gris, est d�e�nie sur une grille r�eguli�ere en
deux dimensions {(xi, yj) |xi = i∆x, yj = j∆y, i = 0, . . . , nx, j = 0, . . . , ny}. On d�e�nit la
fonctionnelle de p�enalisation discr�ete R1 : R(nx+1)×(ny+1) 7→ R par

R1(f) =
1

2

nx∑
i=1

ny∑
j=1

ψ

((
Dx
ijf
)2

+
(
Dy
ijf
)2
)
, (3.15)

o�u

Dx
ijf =

fi,j − fi−1,j

∆x
(3.16)

et

Dy
ijf =

fi,j − fi,j−1

∆y
(3.17)

avec

ψ (t) = 2
√
t+ β2 . (3.18)

Pour simpli�er les notations, nous n'avons pas not�e le facteur ∆x∆y du membre de
droite de (3.15). En e�et, celui-ci peut �etre absorb�e dans le param�etre de r�egularisation
α1.

On peut �egalement �ecrire, en utilisant une repr�esentation matricielle des Dx
ij et D

y
ij ,

que

R1(f) =
1

2

nx∑
i=1

ny∑
j=1

ψ

((
fDT

ny

)2

ij
+ (Dnxf)2

ij

)
, (3.19)

9. Pr�ecisons que la discr�etisation du terme de r�egularisation R2 portant sur le noyau de �ou est obtenue
de mani�ere �equivalente.
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o�u la matrice D• est l'op�erateur lin�eaire de taille • × • correspondant aux di��erences
�nies horizontales et verticales du premier ordre. Si l'on consid�ere des conditions de bords
p�eriodiques, alors

D• =


−1 1 0
0 −1 1

. . .
. . .

. . .

0 −1 1
1 0 −1

 , (3.20)

et pour des conditions r�e�exives (ou de Neumann)

D• =


−1 1
−1 0 1

. . .
. . .

. . .

−1 0 1
−1 1

 . (3.21)

Le calcul du gradient de la fonctionnelle R1(f) est alors donn�e d'apr�es (3.15) par :

d

dτ
R1(f + τυ)|τ=0 =

nx∑
i=1

ny∑
j=1

ψ′ij

[(
Dx
ijf
) (
Dx
ijυ
)

+
(
Dy
ijf
)(

Dy
ijυ
)]

(3.22)

o�u

ψ′ij = ψ′
((
Dx
ijf
)2

+
(
Dy
ijf
)2
)
. (3.23)

Notons �a pr�esent f et υ les repr�esentations vectorielles (en colonnes) obtenues par
ordonnancement lexicographique des coe�cients des matrices f et h. Soit Dx et Dy les
matrices r�esultantes de taille nxny× (nx+ 1)(ny + 1), correspondant aux op�erateurs (3.16)
et (3.17). Soit diag(ψ′(f)) la matrice diagonale, de taille nxny × nxny, dont les coe�-
cients sur la diagonale sont les ψ′ij . En�n, notons par 〈., .〉 le produit scalaire euclidien sur

R(nx+1)×(ny+1). Alors, on peut �ecrire :

d

dτ
R1(f + τυ)|τ=0 = 〈diag(ψ′(f))Dxf , Dxυ〉+ 〈diag(ψ′(f))Dyf , Dyυ〉 . (3.24)

De ceci se d�eduit �nalement une repr�esentation du gradient sous la forme

gradR1(f) = L(f)f , (3.25)

o�u

L(f) = DT
x diag(ψ′(f))Dx +DT

y diag(ψ′(f))Dy

=
[
DT
xD

T
y

] [ diag (ψ′(f)) 0
0 diag (ψ′(f))

] [
Dx

Dy

]
. (3.26)

Comme nous l'avons dit, il en est exactement de m�eme pour la discr�etisation de
l'op�erateur de r�egularisation R2(h) portant sur le noyau de �ou.
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5 Algorithme de minimisation

L'application des conditions d'optimalit�e de premier ordre �a la fonctionnelle (3.8)
donne 10

∂J
∂f

= ∂f = (h ∗ f − g) ∗ h~ − α1 div

(
∇f
|∇f |

)
= 0 (3.27)

∂J
∂h

= ∂h = (h ∗ f − g) ∗ f~ − α2 div

(
∇h
|∇h|

)
= 0 . (3.28)

Un sch�ema de minimisation altern�ee est ensuite utilis�e : �a chaque �etape de l'algorithme,
on minimise par rapport �a une variable, en r�esolvant une des deux �equations ci-dessus et
en gardant l'autre variable �x�ee. Ceci en raison du fait que la fonctionnelle (3.8) n'est
pas convexe de mani�ere jointe par rapport �a h et f , alors qu'elle l'est par rapport �a
chaque variable lorsque l'autre est �x�ee. L'algorithme g�en�eral permettant de minimiser la
fonctionnelle consid�er�ee est alors :

Initialiser f0 avec g, et h0 avec une impulsion de Dirac.

Pour n = 1 �a n = nmax (indice de nombre d'it�erations de minimisation

altern�ee) :

1. R�esoudre (3.27) pour f (avec h fixe)

2. R�esoudre (3.28) pour h (avec f fixe)

Fin

Puisque la fonctionnelle en (3.8) est non-convexe, elle poss�ede en th�eorie plus d'un
minimiseur. La convergence de l'algorithme de minimisation altern�ee est donc tr�es d�elicate.
Celle-ci a �et�e examin�ee, �egalement par Chan et Wong, dans [41]. Les auteurs prouvent que
l'algorithme discret converge vers un minimum local, et ce quelque soit la valeur initiale
donn�ee. Cependant, seul le cas de la minimisation altern�ee avec contrainte de r�egularisation
H1 a �et�e examin�e. Ceci en raison de la forte non-lin�earit�e de la semi-norme TV, avec
laquelle l'analyse est beaucoup plus d�elicate. La question de la convergence du sch�ema
altern�e avec r�egularisation TV reste donc th�eoriquement ouverte, bien qu'en pratique, on
ait constat�e que l'algorithme converge toujours vers quelque chose, mais qui n'est cependant
pas toujours l'image nette recherch�ee.

5.1 Algorithme de lin�earisation de gradient par it�eration de point �xe

Les �equations (3.27) et (3.28) sont toutes deux des �equations aux d�eriv�ees partielles
non-lin�eaires, en respectivement f et h. Nous les r�esolvons en utilisant une m�ethode
it�erative : le sch�ema de point �xe de Vogel et Oman [195�197]. L'id�ee derri�ere cet
algorithme est de lin�eariser ces �equations par point �xe, en utilisant une valeur ¾ d�ecal�ee ¿,
¾ en retard ¿ d'une it�eration, des coe�cients 1

∇f et 1
∇h dans le terme de divergence,

par rapport aux autres �evaluations courantes de f , resp. h, et de ∇f , resp. ∇h. Ce
sch�ema peut �etre vu comme un cas particulier des approches semi-quadratiques [44, 74],
couramment utilis�ees dans les techniques actuelles de restauration d'images, ce que nous
montrerons dans la section suivante.

�A chaque it�eration n du sch�ema de minimisation altern�ee sur f et h, l'it�eration de point
�xe consiste �a r�esoudre, respectivement en fn+1 et hn+1, en it�erant sur l, chacune des deux
�equations �a une inconnue provenant de (3.27) et (3.28) :

10. Voir Annexe B, Section 4, p. 263 pour les d�etails du calcul.
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(hn ∗ fn+1
l+1 − g) ∗ hn~ − α1 div

(
∇fn+1

l+1

|∇fn+1
l |

)
= 0 (3.29)

(hn+1
l+1 ∗ f

n+1 − g) ∗ fn+1~ − α2 div

(
∇hn+1

l+1

|∇hn+1
l |

)
= 0 . (3.30)

On peut bien constater le ¾ d�ecalage ¿ entre le d�enominateur en l dans les termes de
divergence, par rapport aux autres �evaluations en l+ 1 des variables, d'o�u la d�enomination
de ¾ point �xe �a di�usivit�e d�ecal�ee ¿ (angl. lagged di�usivity �xed point) utilis�ee pour cet
algorithme.

Jusqu'ici, nous travaillions avec f et h repr�esentant l'image et le �ou continus,
ou leurs discr�etisations matricielles imm�ediates. Nous choisissons maintenant une autre
repr�esentation, permettant de nous a�ranchir de l'op�eration de convolution entre f et h,
et de disposer d'un produit matrice vecteur plus simple �a manipuler. Celle-ci s'obtient
en utilisant un ordonnancement lexicographique des coe�cients de f et h. Nous notons
pour cela f et h les vecteurs contenant les coe�cients de f et h ordonnanc�es de mani�ere
lexicographique, et H et F les matrices par blocs telles que l'on puisse �ecrire que

g = Hf ou g = Fh . (3.31)

Nous notons alors par Lo l'op�erateur di��erentiel que l'on va quali�er d'¾ original ¿,
appliqu�e �a la variable factice w, et tel que

Lo (f)w = −div
(
∇w
|∇f |

)
. (3.32)

Comme nous l'avons dit avant, cet op�erateur n'est pas di��erentiable en z�ero. A�n
d'�eviter ce probl�eme, il a �et�e propos�e par Vogel d'utiliser un op�erateur modi��e L, permet-
tant d'approximer le r�egularisateur TV de la fa�con dont nous l'avons montr�ee en Section 4 :

L (f)w = −div

(
1√

|∇f |2 + β2
∇w

)
, (3.33)

o�u β doit �etre choisi proche de z�ero. Il en r�esulte que le fait de parler ici de mod�ele �a
r�egularisation TV est un peu un abus de langage, puisqu'il faut alors ne pas perdre de vue
que la fonctionnelle que l'on cherche �a minimiser est en fait

J (f,h) =
1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω

√
|∇f |2 + β2 + α2

∫
Ω

√
|∇h|2 + β2 . (3.34)

On pourrait en th�eorie choisir des valeurs de β di��erentes pour chacun des termes
de r�egularisation sur f et h, mais ce param�etre in�ue en pratique tr�es peu sur la
reconstruction de ces deux variables [197]. Vogel et Oman conseillent de le �xer �a β = 1,
ce que nous avons suivi, apr�es avoir v�eri��e que modi�er cette valeur n'apportait rien de
signi�catif. Dans [215], il est cependant propos�e de prendre un β qui soit le plus petit
possible en pr�ecision machine acceptable ; les auteurs y ont alors consid�er�e β = 10−32 pour
leurs propres exp�erimentations.

En utilisant l'op�erateur L d�e�ni en (3.33), les �equations (3.27) et (3.28) peuvent alors
�etre �ecrites sous les formes (approxim�ees) P (f) et Q(h) telles que
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P (f) = H~(Hf − g) + α1 L (f) f = 0 (3.35)

Q(h) = F~(Fh− g) + α2 L (h)h = 0 . (3.36)

En outre, en posant comme variable duale pour l'image

~v1 =
∇f√

|∇f |2 + β2
(3.37)

et pour le �ou

~v2 =
∇h√

|∇h|2 + β2
, (3.38)

on peut aussi arriver �a une autre formulation compacte :

H~Hf − α1 div ~v1 = H~g (3.39)

F~Fh− α2 div ~v2 = F~g . (3.40)

On peut alors lin�eariser en posant f = fl dans le d�enominateur de ~v1 et h = hl dans
celui de ~v2. Ceci m�ene alors �a l'it�eration de point �xe pour les deux �equations (3.27) et
(3.28), et �a l'�ecriture matricielle de (3.29) et (3.30) :[

H~H + α1 L (fl)
]
fl+1 = H~g (3.41)

et [
F~F + α2 L (hl)

]
hl+1 = F~g . (3.42)

Le nombre d'it�erations de point �xe (i.e. sur l) �a e�ectuer est une question ouverte,
et ni Vogel et Oman, dans le cadre de la d�econvolution classique, ni Chan et Wong,
dans le cadre aveugle, n'y r�epondent de mani�ere explicite. Nous verrons cependant plus
loin (Section 5.5) que ce param�etre de nombre d'it�erations joue un r�ole relativement
important en restauration aveugle, puisque, d'une part, il in�ue grandement sur la mani�ere
dont �evolue l'algorithme altern�e, et d'autre part, peut faire exploser les temps de calcul
n�ecessaires �a la minimisation de la fonctionnelle (3.8) consid�er�ee.

Les derni�eres expressions obtenues (3.41) et (3.42) peuvent alors �etre mises sous forme
d'algorithme de type quasi-Newton 11, ce qui donne

fl+1 = fl −A(fl)
−1P (fl) (3.43)

et

hl+1 = hl −B(hl)
−1Q (hl) , (3.44)

o�u P et Q sont donn�ees par les expressions (3.35) et (3.36), de m�eme que A(f) = H~H +
α1 L(f) et B(h) = F~F + α2 L(h) sont les approximations au premier ordre des d�eriv�ees
secondes ∂2

f et ∂2
h de la fonctionnelle quadratique p�enalis�ee (3.34) :

∂2
f = H~H + α1 L(f) + α1 L

′(f)f (3.45)

∂2
h = F~F + α2 L(h) + α2 L

′(h)h . (3.46)

11. Voir Annexe B.
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Les formulations (3.43) et (3.44) m�enent alors, pour chaque it�eration de point �xe, �a la
r�esolution de deux syst�emes lin�eaires, correspondants �a l'inversion des deux matrices A(fl)
et B(hl). Cette r�esolution peut par exemple �etre e�ectu�ee par l'interm�ediaire d'un al-
gorithme de type gradient conjugu�e 12, ce que l'on choisira de faire tout au long de ce travail.

L'algorithme g�en�eral de d�econvolution aveugle correspondant �a la minimisation de
(3.8) (pour lequel nous �evitons de noter l'indice n correspondant �a l'it�eration courante de
minimisation altern�ee, pour des raisons de clart�e et de simplicit�e) est alors :

f̃0 := f ; h̃0 := δ (Dirac)

Tant que crit�ere d'arr�et ≤ ε
l := 0
Estimation de f : d�ebut des it�erations de point fixe sur f (cf.

3.29)

Pour l = 1 �a l = lmax:

• Ll := L(fl) op�erateur de diffusion

• ∂lf = HT (Hfl − g) + α1Llfl gradient

• ∂2
f = HTH + α1 Ll approximation de la d�eriv�ee seconde

• sl+1 = −(∂2
f )−1∂lf �etape de quasi-Newton

• fl+1 = fl + sl+1 correction

• l = l + 1
Fin des it�erations de point fixe pour f
Contraindre (�eventuellement) l'estimation f̃ obtenue

Estimation de h : d�ebut des it�erations de point fixe pour h (cf.

3.30)

Pour l = 1 �a l = lmax:

• Ll := L(hl)
• ∂lh = F T (Fhl − g) + α1Llhl
• ∂2

h = F TF + α2 Ll
• sl+1 = −(∂2

h)−1∂lh
• hl+1 = hl + sl+1

• l = l + 1
Fin des it�erations de point fixe sur h
Contraindre (�eventuellement) l'estimation h̃ obtenue

Fin

Pour ce qui est du crit�ere d'arr�et �a utiliser pour l'algorithme altern�e, plusieurs pos-
sibilit�es sont envisageables : un crit�ere portant sur l'�evolution des estim�ees h̃ ou f̃ , ou
encore des deux simultan�ement. On pourrait �egalement envisager un crit�ere portant sur
l'�evolution du gradient de ces variables, ou encore une adaptation de tout crit�ere utilis�e en
restauration �a noyau connu. Pour notre part, nous nous sommes int�eress�es �a la premi�ere
possibilit�e, et avons utilis�e une proc�edure d'arr�et bas�ee sur l'�evolution normalis�ee de f̃ ,

‖f̃n − f̃n−1‖
‖f̃n−1‖

≤ ε , (3.47)

dans laquelle n repr�esente l'indice d'it�eration de l'algorithme altern�e (�a ne pas confondre
avec l, qui est l'indice sur la boucle de point �xe).

12. Voir Annexe B.
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Pr�ecisons en�n que l'on peut �egalement concevoir le sch�ema de minimisation en com-
men�cant la r�esolution sur h et non sur f . Ceci ne change en pratique rien, comme cela est
�enonc�e dans [41].

5.2 Lien entre l'it�eration de lin�earisation de gradient et les approches
semi-quadratiques

Le sch�ema de lin�earisation par point �xe est un cas particulier des techniques de
r�egularisation semi-quadratiques 13 - couramment utilis�ees en restauration d'images - et
en particulier de la forme multiplicative [197]. En e�et, si nous d�e�nissons

T B(f,b) =
1

2
‖h ∗ f − g‖2 +

α

2

∫
Ω

(
b(|∇f |2 + β2) +

1

b

)
, (3.48)

o�u .B symbolise une forme quadratique multiplicative, l'it�eration (3.41) est �equivalente �a
une minimisation altern�ee de TB sur f et b, de la mani�ere qui suit :

bn+1 = arg min
b
T B(fn,b) =

1√
|∇fn|2 + β2

(3.49)

fn+1 = arg min
f
T B(f,bn+1) =

1√
|∇fn|2 + β2

(3.50)

= arg min
f

{
1

2
‖h ∗ f − g‖2 +

α

2

∫
Ω

|∇f |2√
|∇fn|2 + β2

}
, (3.51)

o�u n est l'indice d'it�eration.

On pourra noter que T B est convexe de mani�ere jointe. En outre, la variable auxiliaire
bn+1 est le coe�cient de di�usion pour l'op�erateur L de (3.33), et (3.51) est la formulation
variationnelle de l'�equation int�egro-di��erentielle lin�eaire (3.41). L'�equivalence du sch�ema
de point �xe avec d'autres approches (semi-quadratique, it�eration de Bregman, m�ethode
de Weiszfeld g�en�eralis�ee) a �egalement �et�e point�ee dans [215] et [145].

5.3 R�eglage des param�etres de r�egularisation

Nous examinons dans cette section la mani�ere dont doivent �etre r�egl�es les param�etres
de r�egularisation α1 et α2, a�n d'arriver �a un sch�ema de minimisation convergent,
ainsi qu'�a une reconstruction e�cace du �ou et de l'image recherch�es. De mani�ere non
surprenante, on montre que α1 d�epend directement du niveau de bruit pr�esent dans
l'image �a d�e�ouer. En e�et, il en est de m�eme dans le cas de la d�econvolution �a �ou connu,
�a laquelle nous sommes ramen�es si nous consid�erons la minimisation de (3.8) par rapport
�a f . Quant �a α2, Chan et Wong ont montr�e que sa valeur contr�ole le niveau d'�etalement
du �ou, c'est-�a-dire sa taille [40].

A�n d'argumenter leur propos, Chan et Wong ont propos�e de consid�erer la minimisation
sous contrainte de bruit de la fonctionnelle suivante :

min
f,h

∫
(|∇f |+ α|∇h|)

sous ‖h ∗ f − g‖2L2 = σ2 ,

(3.52)

13. Pr�esent�ees au Chapitre 2, Section 2.2.1.
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o�u σ repr�esente l'�ecart-type du bruit pr�esent dans l'image. La formulation du Lagrangien 14

pour (3.52) est donn�ee par

L(f,h) =

∫
(|∇f |+ α|∇h|) +

λ

2

(
‖h ∗ f − g‖2L2 − σ2

)
, (3.53)

o�u λ est le multiplicateur de Lagrange. Il s'en suit que les probl�emes de minimisation (3.8)
et (3.52) sont identiques si α1 = 2

λ et α2 = 2α
λ .

En utilisant la formulation sous contrainte de bruit (3.52), les auteurs proposent
quelques �el�ements guides pour la s�election des valeurs de r�eglage de α1 et α2.

De mani�ere claire, si le rapport signal/bruit de l'image g est faible (c'est-�a-dire que σ
est grand), alors λ devrait �etre petit pour que

∫
Ω |∇f | soit su�samment important a�n de

r�egulariser l'image reconstruite. D'o�u s'en d�eduit l'heuristique consistant �a supposer que
λ est proportionnel au SNR de l'image �oue. Par cons�equent, on s'attend �a ce que α1 = 2

λ
soit directement proportionnel au niveau de bruit σ.

Pour ce qui est du param�etre α2, quand sa valeur est r�egl�ee �a un niveau plus important,
l'op�erateur de r�egularisation sur h,

∫
Ω |∇h|, doit �etre faible pour pour pouvoir minimiser

(3.52). La valeur pic de h sera donc plus basse quand α2 devient plus grand, ce qui, si
l'on consid�ere les contraintes physiques telles que la normalisation du noyau

(∫
Ω h = 1

)
,

fait que ce dernier doit s'�etaler, s'�elargir. D'o�u un choix de la valeur de α2 proportionnel �a
l'intensit�e du �outage pr�esent, ce qui, bien entendu, est dans une certaine mesure contraire
au principe de la d�econvolution ¾ aveugle ¿, puisque de toute �evidence, on ne conna��t pas
a priori le niveau de �ou pr�esent dans l'image �a traiter. Ceci oblige donc �a proc�eder de
mani�ere heuristique, et met bien en �evidence la limite du quali�catif d'aveugle appliqu�e �a
cette classe de probl�emes.

Il convient de pr�eciser certaines choses quant �a la valeur de α1. Bien que son r�eglage
optimal soit proportionnel au niveau de bruit pr�esent dans l'image, il n'existe, selon
nous, aucune relation explicite connue entre la valeur de α1 et l'intensit�e du bruit
contaminant l'image. On ne peut donc utiliser des techniques automatiques de mesure
du bruit pr�esent, pour escompter un r�eglage automatique de la r�egularisation. Quand
bien m�eme cela serait possible, il serait alors �a craindre que l'incertitude d'estimation
sur l'intensit�e du bruit m�ene �a des erreurs importantes de r�eglage de α1. En outre,
comme on le verra plus loin, le bruit n'est pas une probl�ematique essentielle dans le cas
de l'application pratique nous int�eressant. En e�et, les images acquises le sont dans de
bonnes conditions de luminosit�e, et donc contamin�ees par un bruit de capteur optique de
l'appareil qui s'av�ere alors faible. Ce qui ne serait pas le cas si les conditions de prise de
vue impliquaient des images sombres, alors beaucoup plus a�ect�ees par le bruit du capteur.

Comme on le verra ci-apr�es, la r�egularisation sur f servira ici essentiellement �a
¾ guider ¿ l'algorithme vers l'image cible recherch�ee, en lui fournissant une information
sur la structure de la variable bidimensionnelle f �a reconstruire.

En ce qui concerne le r�eglage de α2, param�etre de r�egularisation sur le �ou, on verra
que celui-ci ne requerra pas une pr�ecision tr�es importante. En e�et, c'est essentiellement
une contrainte que nous imposerons �a la forme du noyau qui permettra d'arriver �a une
reconstruction e�cace, et non une valeur tr�es pr�ecise de α2. En outre, bien que des auteurs

14. Voir Annexe B.
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comme You et Kaveh aient revendiqu�e un r�eglage automatique (de α2 comme pour α1),
malgr�e des r�esultats tr�es peu �etay�es, nous ne pensons pas que ceci soit r�ealiste, en l'absence
d'indication a priori sur la taille du noyau recherch�e. O�u prendre en e�et une information
su�samment �able dans un probl�eme aveugle, sans donn�ees sur la d�egradation ? De plus,
You et Kaveh indiquent d'un autre c�ot�e que leurs ¾ simulations ont montr�e que la qua-
lit�e de la restauration aveugle est habituellement peu sensible au r�eglage des param�etres de
r�egularisation ¿ , ce qui met en �evidence des avis assez vari�es dans la communaut�e scienti-
�que �a ce sujet. Ceci va donc bien dans le sens de que ce nous avan�cons : c'est davantage la
fa�con dont l'�evolution de la forme du noyau est contrainte qui est primordiale, par rapport
au r�eglage de la valeur de son param�etre de contr�ole.

5.4 Contraintes impos�ees dans la reconstruction et cas particulier des
images �a fond noir

Dans leurs approches respectives, autant You et Kaveh [213] que Chan et Wong [40]
imposent des contraintes �a leur reconstruction de f et h. Nous nous sommes aper�cus que
la mani�ere - parfois plut�ot basique - de traiter ces contraintes, ou de les mettre en œuvre,
posait souvent plus de probl�emes qu'elle n'apportait de r�eel avantage. Nous consid�erons
ci-dessous l'approche de Chan et Wong, dans la mesure o�u celle-ci traite du mod�ele sur
lequel nous nous basons (i.e. le probl�eme de minimisation de la fonctionnelle (3.8)).

5.4.1 Contraintes sur l'image

�A chaque it�eration altern�ee, les valeurs de niveaux de gris de l'image doivent �etre
positives. Si l'image reconstruite pr�esente des valeurs n�egatives, celles-ci sont mises �a z�ero.
Ceci peut physiquement para��tre une �evidence, mais il convient de pr�eciser que lors des
traitements, le niveau de gris des pixels peut �etre d�eplac�e sur une �echelle partiellement
n�egative. Cette contrainte de positivit�e est donn�ee par les auteurs comme :

fn(x,y) =

{
fn(x,y) si fn(x,y) > 0

0 sinon .
(3.54)

Dans nombre de cas que nous avons examin�es, nous avons constat�e qu'il �etait plus
judicieux de ne pas proc�eder de la sorte, et de ne pas imposer de positivit�e aux niveaux
de gris de l'image ; du moins pas de la fa�con propos�ee par Chan et Wong, en appliquant
(3.54) apr�es chaque estimation de f en sortie de la boucle de point �xe (3.43). Car il
est apparu que cette contrainte n'�etait pas adapt�ee �a notre champ d'application, et ne
permettait pas d'arriver la plupart du temps �a des reconstructions vraiment satisfaisantes.

En e�et, on peut noter que dans leur article original, les auteurs utilisent une unique
image �a fond noir comme cas test : il s'agit de l'image Satellite pr�esent�ee en Fig. 3.3.
Ce type d'image exhibe des propri�et�es bien particuli�eres, qui rendent le probl�eme de
¾ s�eparation ¿ de la sc�ene originale nette et du �ou beaucoup plus ais�e que sur des images
ne pr�esentant pas cette sp�eci�cit�e. Il a en e�et �et�e montr�e par Donoho et al. dans [59]
que des probl�emes inverses comme la d�econvolution sont r�esolus par des m�ethodes de
type moindres carr�es r�egularis�es de mani�ere beaucoup plus e�cace lorsque l'objet (ici
l'image) consid�er�e est �a valeurs positives, mais surtout ¾ presque noir ¿ ; ce qui signi�e
concr�etement que seule une zone centrale d'une image �a d�e�ouer contient des �el�ements
non-nuls (le reste correspondant en fait �a une zone noire). La restauration est donc
simpli��ee dans le cas des images �a fond noir. Malgr�e cette situation favorable, les r�esultats
de reconstruction obtenus par Chan et Wong ont �et�e assez peu convaincants, dans la
mesure o�u aucun d�etail du Satellite n'�etait r�ecup�er�e, mais seulement sa structure globale.
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(a) Image originale (b) Image �ou�ee

(c) Image d�e�ou�ee avec utilisation de
la contrainte de positivit�e

(d) Image d�e�ou�ee sans utilisation
de la contrainte de positivit�e

Figure 3.1 � Essai de restauration aveugle avec la m�ethode de Chan et Wong de l'image
Lena, d�efocalis�ee avec un noyau tel que ρ = 5, avec α1 = 10−3 et α2 = 10−5.

De m�eme, les quelques publications s'�etant bas�ees sur le mod�ele de Chan et Wong pour
e�ectuer des simulations sur des images sans fond noir, sont arriv�ees �a des r�esultats
plut�ot tr�es moyens (ex. [13, 135]). En e�et, l'image ¾ restaur�ee ¿ �etait alors souvent de
qualit�e visuelle aussi mauvaise que l'image �oue. Ceci en raison du fait que l'algorithme
ne parvenait pas �a ¾ s�eparer ¿ le noyau de l'image nette �a partir de l'image �oue.

Consid�erons le cas de l'image Lena (Fig. 3.1). Celle-ci ne pr�esente pas de fond noir, et
on peut la caract�eriser comme �etant compos�ee de grandes zones homog�enes s�epar�ees par
des transitions marqu�ees, de m�eme que par quelques zones �nement textur�ees. Elle a �et�e
d�egrad�ee pour l'occasion par un �ou de d�efocalisation de rayon ρ = 5.

Nous pr�esentons, �egalement en Fig. 3.1, deux - rapides - tentatives de restauration :
l'une obtenue en consid�erant la positivit�e telle qu'elle est sugg�er�ee par Chan et Wong
(3.54), et l'autre en ne consid�erant aucune contrainte de ce type. On peut constater que,
dans le premier cas (c), la m�ethode tend �a progressivement ronger la dynamique de l'image
reconstruite, ce qui m�ene �a la non-convergence de l'algorithme (arr�et�e dans cet exemple de
mani�ere pr�ematur�ee) vers une image plus nette. Ceci explique �egalement pourquoi les au-
teurs n'ont pas consid�er�e d'images autres que celles �a fond noir dans leurs exp�erimentations.
�A l'inverse, ne pas utiliser cette contrainte de positivit�e permet d'�eviter ce ph�enom�ene, et
d'arriver �a une reconstruction dans des conditions normales (d).
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5.4.2 Contraintes sur le noyau

Une fois obtenue l'estimation hn de h, �a l'it�eration n de l'algorithme altern�e, Chan
et Wong proposent �egalement d'y appliquer une contrainte de positivit�e, avec en sus une
sym�etrisation centrale (i.e. h(x,y) = [h(x,y) + h(−x,− y)]/2), et une normalisation∫

Ω
h = 1 . (3.55)

Nous n'avons pas conserv�e la sym�etrisation, car cela �etait un a priori restrictif sur la
forme du �ou, a fortiori non pertinent pour des noyaux de mouvement g�en�eraux, mais
nous avons conserv�e la normalisation.

La positivit�e est impos�ee de la m�eme mani�ere qu'�a chaque estim�ee fn de l'image,
c'est-�a-dire en mettant �a z�ero toutes les valeurs n�egatives, qui sont en pratique localis�ees
en dehors de la zone centrale. Cette derni�ere contenant des �el�ements (fortement) positifs.

�Etant donn�e que la majorit�e des �ous (d�efocalisation, mouvements, gaussiens, etc.)
sont des op�erateurs compacts, nous avons choisi d'int�egrer une contrainte suppl�ementaire
sur ceux-ci �a chaque �etape n lors de leur reconstruction. Pour ce faire, �a chaque pixel �a la
position (x,y) de hn(x,y), nous imposons le seuillage suivant,

hn(x,y) =

{
hn(x,y) si hn(x,y) > ζ maxs,t h

n(s,t)
0 sinon ,

(3.56)

o�u ζ doit �etre choisi entre 0 et 1. Ceci signi�e que si le niveau de gris du pixel consid�er�e
est inf�erieur �a un certain seuil, d�ependant de maxhn, et r�egul�e par un param�etre ζ, alors
cette valeur est vue comme �etant une sorte d'artefact, et est mise �a z�ero. Comme on le
verra dans la Section 6, ceci a permis d'arriver �a des r�esultats parfois de grande qualit�e,
pour lesquels le noyau avait �et�e bien estim�e - autant dans le cas des �ous de d�efocalisation
que de mouvement rectilignes - r�esultant en une d�econvolution e�cace de l'image d�egrad�ee.

Notons que cette approche de seuillage se rapproche de celle employ�ee par You et
Kaveh dans [213]. La di��erence majeure provenant alors du fait que ces auteurs supposent
a priori une certaine taille maximale de support pour h, et tronquent syst�ematiquement -
en les mettant �a z�ero - tous les coe�cients non-nuls se trouvant �a l'ext�erieur de celui-ci,
ce qui est une hypoth�ese plut�ot forte sur la connaissance du noyau, hypoth�ese que
nous ne faisons pas dans notre cas. D'autre part, leurs noyaux sont forc�es �a �etre rectan-
gulaires, ce qui se r�ev�ele peu pertinent dans le cas d'op�erateurs tels que des d�efocalisations.

En Fig. 3.2, nous pr�esentons une illustration de notre approche de seuillage. Il s'agit de
la forme typique d'un noyau de d�efocalisation 15 en cours de reconstruction, apr�es quelques
it�erations de la m�ethode de Chan et Wong appliqu�ee �a l'image �oue Lena (de taille
256× 256) que nous avions �evoqu�ee ci-haut ; ceci respectivement sans, et avec, proc�edure
de seuillage. L'illustration repr�esente un plan en coupe centrale, vue de pro�l, et montre la
forte pr�esence de bruit d'estimation quand aucun post-traitement n'est e�ectu�e. Bien qu'un
pic soit e�ectivement pr�esent au centre 16, il est fortement contamin�e par des artefacts tout
autour. Ceci se produit typiquement lorsque que l'on traite d'images sans fond noir. �A
l'inverse, le seuillage adaptatif (3.56) permet une reconstruction bien plus proche du �ou

15. Pour ce type de noyau, voir Chapitre 1, Section 1.6.1. Il s'agit d'un �ou, qui, en trois dimensions,
pr�esente la forme d'un cylindre debout. Sa coupe de pro�l pr�esente donc un rectangle.
16. Id�ealement, il faudrait retrouver une section en forme de rectangle (coupe centrale d'un cylindre).
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Figure 3.2 � Exemple de coupe de pro�l d'un noyau de d�efocalisation reconstruit avec la
m�ethode de [40], �a gauche sans seuillage, �a droite avec.

original, reconstruction pour laquelle toutes les valeurs du �ou inf�erieures �a un certain ni-
veau sont �elimin�ees. Il en d�ecoule cons�ecutivement un d�e�ouage beaucoup plus performant.

Pr�ecisons que le fait de mettre en œuvre une telle contrainte de seuillage sur le �ou
h, contrainte ayant un e�et tr�es fort sur sa reconstruction, nous permet alors de nous
a�ranchir d'un nombre d'it�erations de point �xe sur l �elev�e dans (3.44), pour la r�esolution
de l'�equation non-lin�eaire (3.28). On reviendra sur ce point en Section 5.5.

5.4.3 Cas particulier des images �a fond noir : exemple

Examinons plus en d�etails le cas bien particulier de la d�econvolution aveugle d'images �a
fond noir, ou, plus math�ematiquement, �a support compact, par le sch�ema de d�econvolution
aveugle �a double r�egularisation consid�er�e. De telles images o�rent, comme nous l'avons
d�ej�a �evoqu�e, un cadre bien particulier, puisque toute l'information est concentr�ee en leur
centre, et que le pourtour entier est de niveau de gris nul.

Pour illustrer cette particularit�e, et son lien avec les contraintes impos�ees, nous allons
de nouveau consid�erer l'image Satellite pr�esent�ee en Fig. 3.3. Celle-ci est tr�es souvent
utilis�ee comme r�ef�erence dans la th�ematique de la d�econvolution aveugle. Elle contient
un certain nombre de d�etails �ns pour lesquels il est int�eressant d'observer l'e�cacit�e des
di��erentes reconstructions possibles. Elle a �et�e en particulier utilis�ee comme unique sc�ene
test par Chan et Wong dans leur article sur la double r�egularisation TV. Malheureusement,
il n'a pas �et�e possible de reproduire exactement leur exp�erimentation, dans la mesure o�u
le noyau qu'ils ont utilis�e n'a pas �et�e explicitement donn�e. Nous savons seulement qu'il
s'agit d'un �ou de d�efocalisation, mais son rayon n'est pas pr�ecis�e. Nous allons pour notre
part proposer un test se rapprochant du leur, en d�efocalisant l'image par un noyau de
rayon ρ = 5.

Nous avons consciencieusement respect�e leurs r�eglages de param�etres, du moins pour
ceux qui �etaient pr�ecis�es, et e�ectu�e les trois it�erations prescrites de minimisation altern�ee
sur n, avec, �a chaque fois, les dix it�erations de point �xe sur l, o�u chaque inversion du
syst�eme lin�eaire requis pour le calcul de la correction (cf. (3.43) et (3.44)) est e�ectu�ee
par gradient conjugu�e, avec une valeur de tol�erance r�esiduelle 17 �x�ee �a 10−1. Nous avons
consid�er�e un r�eglage empirique des param�etres de r�egularisation �a α1 = 10−5 et α2 = 10−5.

17. C'est-�a-dire la valeur contr�olant l'arr�et de l'algorithme de gradient conjugu�e ; cf. Annexe B.
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Figure 3.3 � Image Satellite utilis�ee par Chan et Wong, et image �ou�ee par un noyau de
d�efocalisation de rayon ρ = 5.

On montre tout d'abord les performances obtenues par le mod�ele double TV tel qu'il
a �et�e mis en œuvre par les auteurs, c'est-�a-dire sans op�eration de seuillage sur le �ou
comme d�e�ni en (3.56), mais avec contrainte de positivit�e sur la luminance de l'image. On
constate une reconstruction plut�ot tr�es grossi�ere de l'image (Fig. 3.4), celle-ci �etant due �a
la valeur tr�es basse �a laquelle est r�egl�e le param�etre de tol�erance r�esiduelle de l'algorithme
de gradient conjugu�e �evoqu�e plus haut. En e�et, la correction calcul�ee sur f est alors assez
grossi�ere. De m�eme, la conjonction de ce r�eglage avec les trois it�erations de minimisation
altern�ee ne rel�eve pas r�eellement d'un choix pertinent. En e�et, dans le cas pr�esent,
e�ectuer d'avantage d'it�erations altern�ees n'apporte rien, car le probl�eme principal r�eside
dans la mauvaise correction qui est calcul�ee. L'algorithme (et le r�eglage) initial de Chan
et Wong donne donc, m�eme dans le cas plut�ot favorable d'image �a fond noir, un r�esultat
plut�ot mitig�e. En revanche, on peut penser qu'une meilleure correction (qui requiert alors
une tol�erance r�esiduelle plus stricte, i.e. une valeur plus basse du param�etre), combin�ee
avec davantage d'it�erations de minimisation altern�ee, peut mener �a des reconstructions
plus satisfaisantes.

C'est ce que l'on a voulu voir, en r�eglant dor�enavant ce param�etre de tol�erance
r�esiduelle �a 10−5. Trois it�erations pour la minimisation altern�ee sont totalement insuf-
�santes, et nous avons d�u aller jusqu'�a 50 it�erations pour obtenir un r�esultat qui soit
convaincant. Celui-ci est visible en Fig. 3.5, o�u l'image reconstruite est bien plus proche
de l'originale que pour le cas avec les r�eglages pr�econis�es par Chan et Wong utilis�es
pr�ec�edemment. Cependant, le gros d�efaut est que la contrainte de positiv�e impos�ee �a
l'image continue de ronger sa dynamique (soit le niveau de gris de ses pixels), et que l'on
constate alors une perte de contraste relativement importante.

Fondamentalement, l'approche initiale pr�econis�ee par les auteurs, et surtout les
contraintes impos�ees sur l'image et le �ou 18, fonctionnent relativement bien pour les
images �a fond noir, avec des r�eglages ad�equats. Ceci dans le sens o�u, si ces r�eglages
sont judicieux, l'algorithme semble converger vers une image qui soit plus nette. En
revanche, le temps de calcul n�ecessaire pour obtenir une image d�e�ou�ee avec une qualit�e
su�sante est plut�ot r�edhibitoire en pratique, puisque se comptabilisant en (dizaines de)
minutes, suivant le type d'ordinateur PC utilis�e. Il faut de plus ajouter que les valeurs des
param�etres de r�egularisation ne sont pas connues a priori, et que leur r�eglage n�ecessite
donc plusieurs essais avant d'arriver �a une reconstruction correcte. Il est donc di�cile de

18. �A savoir : respectivement, la positivit�e d'une part, et la positivit�e avec normalisation (3.55), et
sym�etrisation, d'autre part.
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(a) Flou identi��e, vu de haut (b) Image d�e�ou�ee

(c) Flou identi��e, vu de 3/4

Figure 3.4 � D�econvolution aveugle de l'image Satellite d�efocalis�ee, avec l'algorithme de
Chan et Wong (CW), d'apr�es les r�eglages originaux de ces auteurs.
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(a) Flou identi��e, vu de haut (b) Image d�e�ou�ee

(c) Flou identi��e, vu de 3/4

Figure 3.5 � D�econvolution aveugle de l'image Satellite d�efocalis�ee, avec l'algorithme de
Chan et Wong (CW), avec nos r�eglages propres.
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se permettre que chaque tentative prenne autant de temps.

�A titre de comparaison, nous avons e�ectu�e le m�eme test de d�econvolution �a l'aide
du mod�ele de You et Kaveh [213], mod�ele sans prise en compte des discontinuit�es, car
utilisant la r�egularisation H1 sur l'image et le noyau de �ou, comme nous l'avions �evoqu�e
en (3.7). Nous en avons mis en œuvre une minimisation par une approche tr�es simple bas�ee
sur l'utilisation de la transform�ee de Fourier rapide (qui n'est pas la technique initialement
choisie par les auteurs). Insistons donc bien sur sur le fait que nous traitons de leur
mod�ele, c'est-�a-dire du m�eme type de fonctionnelle, et non de leur m�ethode �a proprement
parler, car (au moins) le sch�ema d'optimisation utilis�e est di��erent, et que nous n'avons
pas mis en œuvre leur contrainte sur le noyau (i.e. mise �a z�ero des coe�cients hors d'un
support pr�ed�e�ni). C'est ici en e�et principalement le temps de calcul et l'in�uence des
op�erateurs (et non des param�etres) de r�egularisation qui nous int�eresse.

Pour cela, on commence par appliquer les conditions d'optimalit�e de premier ordre �a
(3.7), ce qui donne 19 :

∂J
∂f

= (h ∗ f − g) ∗ h~ − α1 div (∇f) = 0 (3.57)

∂J
∂h

= (h ∗ f − g) ∗ f~ − α2 div (∇h) = 0 . (3.58)

Nous e�ectuons alors, comme dans le cadre de la m�ethode de Chan et Wong avec
r�egularisation TV, une minimisation altern�ee sur f et h, ce qui donne l'algorithme g�en�eral :

Initialiser f0 avec g et h0 avec une impulsion de Dirac.

Pour n = 1 �a n = nmax (indice de nombre d'it�erations de minimisation

altern�ee) :

1. R�esoudre (3.57) pour f (avec h fixe)

2. R�esoudre (3.58) pour h (avec f fixe)

Fin

Dans ce qui suit, d est la matrice issue de la discr�etisation de div (∇f) dans (3.57), de
telle sorte que cette �equation s'�ecrive aussi

∂J
∂f

= (h ∗ f − g) ∗ h~ − α1 d ∗ f = 0 . (3.59)

�A chaque it�eration de la boucle ci-dessus, nous utilisons un sch�ema bas�e sur l'inversion
de Fourier pour estimer fn et hn dans les deux �equations. Ce sch�ema a �et�e propos�e
dans [195] :

Initialiser f0 avec g et h0 avec une impulsion de Dirac.

Pour n = 1 �a n = nmax :

• d̂ := fft2(d)
• ĥ := fft2(h)
• ĝ := fft2(g)

• f̂ := conj
(
ĥ ĝ

|ĥ|2+α1 d̂

)
• f = ifft2(f̂)
Fin

19. Voir Annexe B, Section 4.3 pour les d�etails des calculs.
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(a) Flou identi��e vu de haut (b) Image d�e�ou�ee

(c) Flou identi��e, vu de 3/4

Figure 3.6 � D�econvolution aveugle de l'image Satellite d�efocalis�ee, avec le mod�ele de You
et Kaveh (r�egularisation H1).

Dans ceci, fft2 d�enote la transform�ee de Fourier rapide 2D, ifft2 son inverse, et
conj l'op�erateur de conjugu�e. La m�eme approche s'op�ere de mani�ere sym�etrique pour
l'estimation de hn, et ceci de mani�ere extr�emement rapide.

Nous avons alors reconsid�er�e le m�eme cas test que celui pr�esent�e ci-haut avec l'image
Satellite, en utilisant l'algorithme de d�e�ouage �a r�egularisation H1 pr�esent�e ci-dessus. Le
r�esultat obtenu est pr�esent�e en Fig. 3.6. Pour cela, les param�etres de r�egularisation ont
�et�e r�egl�es �a α1 = 10−5 et α2 = 105. Ces valeurs ont �et�e choisies de mani�ere heuristique,
car elles menaient �a la convergence de l'approche. On constate au �nal une reconstruction
de qualit�e bien sup�erieure �a celle qui avait �et�e obtenue pr�ec�edemment avec la m�ethode
�a double r�egularisation TV de Chan et Wong, et ce d'autant plus que le d�e�ouage a
�et�e bien plus rapide. Le seul inconv�enient est alors que les contours de l'image d�e�ou�ee
n'apparaissent pas totalement nets, mais un peu liss�es, ce qui n'est gu�ere surprenant avec
une r�egularisation quadratique.

Pour r�esumer sur cette th�ematique de l'in�uence du fond noir, nos investigations nous
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am�enent �a a�rmer que, certes, l'approche de Chan et Wong, si elle appara��t ne pas
r�eellement fonctionner pour des images sans fond noir, permet somme toute des d�e�ouages
corrects dans le cas o�u les sc�enes �a traiter comportent e�ectivement de tels fonds noirs.
N�eanmoins, m�eme dans ce cas particulier favorable, ce sch�ema �a prise en compte des dis-
continuit�es n'apporte pas syst�ematiquement d'avantage par rapport �a des techniques bien
plus simples (et rapides) telles que le mod�ele double H1 avec utilisation de la transform�ee
de Fourier, comme l'a montr�e notre exemple. Et ce, bien que ce dernier mod�ele ne com-
prenne pas d'op�erateurs de r�egularisation �a pr�eservation des discontinuit�es. Dans les cas
g�en�eraux sans fond noir en revanche, outre le probl�eme de la pr�eservation des disconti-
nuit�es, il nous a �et�e impossible d'arriver �a des reconstructions d'une image plus nette avec
ce simple mod�ele H1, en raison de la reconstruction d'un noyau trop contamin�e par des
artefacts.

5.5 In�uence du nombre d'it�erations de point �xe

Nous allons dans cette section examiner l'in�uence du nombre d'it�erations permis �a
l'algorithme de point �xe pour la r�esolution de (3.29).

Pour ce qui concerne l'estimation du noyau h, la calcul de hn+1 dans (3.30) peut
simplement se faire par une unique it�eration (sur l), �etant donn�e l'importance que prend
notre contrainte (3.56) dans sa reconstruction. Il n'est en e�et alors nul besoin de le
traiter par r�egularisation de mani�ere aussi intensive que l'image f , puisque sa forme, ses
contours, sont alors essentiellement d�etermin�es par le seuillage mis en œuvre.

Comme nous l'avons dit pr�ec�edemment, ni Chan et Wong dans [40] ni Vogel dans [197]
n'�etudient la question du nombre d'it�erations de point �xe. Dans leurs tests, Chan et
Wong indiquent seulement qu'ils ont laiss�e it�erer les boucles de point �xe 10 fois, sans
justi�cation ou indication du sens de ce r�eglage. Cependant, comme nous l'avons vu, et
comme cela est visible sur leurs exp�erimentations, ce r�eglage ne m�ene pas �a des r�esultats
vraiment satisfaisants si le param�etre de tol�erance r�esiduelle du gradient conjugu�e est
r�egl�e �a une valeur trop importante de 10−1. Si on r�eduit celle-ci, par exemple �a 10−5,
alors la d�econvolution se d�eroule de mani�ere bien plus e�cace, et les r�esultats sont bien
plus convaincants. Le d�esavantage est cependant le co�ut de calcul n�ecessit�e, qui augmente
fortement. On illustre ceci dans ce qui suit.

Prenons �a titre d'exemple le cas de l'image en Fig. 3.13 (c) (p. 92), a�ect�ee par
un �ou de d�efocalisation ainsi que par un bruit gaussien d'�ecart type σ = 3. L'image
d�egrad�ee r�esultante est pr�esent�ee sur la m�eme �gure, en (e). Nous lui appliquons notre
version de l'algorithme de d�econvolution par double r�egularisation TV. Les param�etres de
r�egularisation ont �et�e �x�es �a α1 = 20 et α2 = 9.107 : ce sont les param�etres optimaux des
probl�emes de d�econvolution simples de l'image �a partir du �ou connu, et de reconstruction
du noyau �a partir de l'image nette (Cf. Annexe A), dans le cas d'un nombre d'it�erations
suivant crit�ere d'arr�et, mais born�e �a 10, ceci a�n de limiter le temps de calcul possible.

Notons que, �a une �etape n donn�ee de la reconstruction altern�ee, l'it�eration l de point
�xe est arr�et�ee d�es que

‖fnl − fnl−1‖
‖fnl−1‖

≤ ε . (3.60)

Les r�esultats obtenus sont donn�es en Fig. 3.7. De toute �evidence, la restauration est de
bonne qualit�e. Le �ou est bien reconstruit, et l'image appara��t bien nette. Les indicateurs de
PSNR et de SSIM sont utilis�es pour mesurer la qualit�e des reconstructions ; ils pr�esentent
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des valeurs �nales plut�ot bonnes (resp. 21,7 dB et 0,65) par rapport �a celles de l'image de
d�epart. Cependant cette reconstruction pr�esente deux d�efauts qui peuvent �etre relativement
g�enants. Le premier r�eside dans le fait que l'image d�e�ou�ee appara��t assez synth�etique,
ceci en raison du lissage sp�eci�que par variation totale, qui induit un e�et particulier de
¾ paliers ¿, et r�esulte en la perte d'un certain nombre de d�etails �ns pr�esents dans l'image
originale. L'autre probl�eme majeur rencontr�e est un temps de calcul qui peut �etre tr�es
lourd 20. Cela peut �etre parfois tol�erable, mais il faut comprendre que, face �a une image
d�egrad�ee inconnue, pour laquelle on n'a a priori pas la connaissance des caract�eristiques
du bruit, ni de la sc�ene originale, le r�eglage des param�etres de r�egularisation α1 et α2 peut
n�ecessiter plusieurs essais, ce que nous avions d�ej�a �evoqu�e en Section 5.3. On a donc tout
int�er�et �a r�eduire au maximum le temps de calcul autoris�e par essai. On donne �egalement
sur cette m�eme �gure les crit�eres d'�evolution d'estimation de f et h au fur et �a mesure des
it�erations de l'algorithme de minimisation altern�ee :

‖fn − fn−1‖
‖fn−1‖

et
‖hn − hn−1‖
‖hn−1‖

. (3.61)

Rappelons que c'est le crit�ere sur f qui contr�ole l'arr�et de l'algorithme (cf. (3.47)).

A�n de r�eduire le temps de calcul, nous refaisons alors le m�eme test, mais en revanche
en nous limitant �a une seule it�eration de point �xe sur f , comme cela �etait d�ej�a le cas
pour la reconstruction du �ou. On prend cette fois α1 = 10−3 et toujours α2 = 9.107. Les
r�esultats obtenus sont visibles en Fig. 3.8. Tout d'abord, pr�ecisons que le temps de calcul
est ici approximativement divis�e par un facteur dix, ce qui n'est pas n�egligeable. Cela
n'a donc rien de commun avec ce qui �etait n�ecessaire dans le cas pr�ec�edent. L'avantage
est alors un r�eglage plus ais�e des param�etres, dans le sens o�u chaque tentative de
restauration est bien plus rapide, et que l'on peut donc se permettre plus facilement de
tester di��erentes combinaisons de valeurs. Visuellement, l'image est �egalement plut�ot bien
restaur�ee, bien qu'elle puisse appara��tre l�eg�erement moins nette que dans le cas pr�ec�edent.
De m�eme, alors que l'image pr�ec�edente �etait trop liss�ee, celle-ci pourrait l'�etre davantage
dans ses zones homog�enes. En revanche, elle ne pr�esente plus ce c�ot�e d'image en ¾ escalier ¿.

Nous donnons en�n �egalement �a titre illustratif en Fig. 3.9 la repr�esentation tridimen-
sionnelle des noyaux reconstruits dans les deux cas ci-dessus : une seule it�eration de point
�xe, et it�eration libre �a crit�ere d'arr�et.

Le choix du nombre d'it�erations de point �xe que l'on va permettre pour l'image
repose donc sur un compromis ; un compromis portant essentiellement sur le temps de
calcul que l'on voudra - ou pourra - autoriser, et sur la ¾ qualit�e ¿ de reconstruction que
l'on cherche �a obtenir. Qualit�e subjective cependant, car li�ee �a ce que l'on voudra en
priorit�e voir appara��tre (ou pas) dans l'image (d�etails, textures, bords, etc.).

En revanche, on notera bien que, plus faible est le nombre d'it�erations de point �xe
autoris�e, plus faible doit �etre r�egl�e le param�etre de r�egularisation α1. Garder la valeur
optimale d�etermin�ee dans le cas d'une d�econvolution �a noyau connu, avec un nombre
d'it�erations suivant crit�ere d'arr�et, pour le probl�eme aveugle �a une seule it�eration de point
�xe, ne m�enera �a rien, car cela r�esulte malheureusement en la divergence de l'algorithme,
ou, pour �etre plus exact, en une convergence vers des donn�ees plates, hyperliss�ees, et non
vers l'image nette recherch�ee. Ceci est illustr�e en Fig. 3.10. Il en est en fait de m�eme si

20. Puisqu'il est ici de plus d'une heure (t > 4000 sec) sur un ordinateur �equip�e d'un processeur de type
PentiumR© 4, cadenc�e �a 3,2 GHz.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.7 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 3), avec α1 = 20 et α2 = 9.107 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.8 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 3), avec α1 = 10−3 et α2 = 9.107 (une seule it�eration de point �xe).
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(a)

(b)

Figure 3.9 � Repr�esentation 3D des �ous reconstruits en (a) Fig. 3.7, et (b) Fig. 3.8.
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Figure 3.10 � Flou et images ¾ reconstruits ¿ avec α1 = 20 et α2 = 9.107 (une seule
it�eration de point �xe). La valeur de α1 �etant ici fortement sur�evalu�ee pour une recons-
truction e�ciente.

l'on souhaite d�econvoluer une image �oue avec la connaissance parfaite du noyau : le
param�etre de r�egularisation sera alors fonction du nombre d'it�erations de point �xe permis.

Un autre argument peut jouer en faveur d'un faible nombre de ces it�erations. En ef-
fet, lors du processus d'estimation du noyau, tant que ce dernier n'a pas atteint sa taille
d�e�nitive, e�ectuer beaucoup d'it�erations de point �xe �a l'�etape d'estimation de l'image
n'a en fait aucun e�et r�eel sur sa qualit�e de reconstruction �a ce moment. Ceci car un
nombre important d'it�erations n'a pour but que d'arriver �a une tr�es bonne reconstruction
�nale, ce qui est �evidemment totalement impossible avec un noyau qui n'a pas encore at-
teint sa forme d�e�nitive, et est donc inad�equat. Par contre, si la reconstruction du noyau
est (quasi-) parfaite, ce que l'on escompte �evidemment �a la �n du processus de minimisa-
tion altern�ee, alors seulement �a ce moment l�a un nombre d'it�erations �elev�e peut se r�ev�eler
vraiment pertinent.

5.6 In�uence du nombre d'it�erations de l'algorithme de gradient
conjugu�e

On s'int�eresse ici �a l'in�uence de la fa�con dont est utilis�e l'algorithme de gradient
conjugu�e 21 dans l'�etape de quasi-Newton en (3.43) et (3.44), pour l'inversion de A(fl) et
B(hl) (cf. p. 69). Nous souhaitons examiner pratiquement une possibilit�e de r�eduction du
temps de calcul, autre qu'en jouant sur le nombre d'it�erations de point �xe. On envisage
donc de limiter cette fois le nombre d'it�erations du gradient conjugu�e (qu'on notera en
abr�eg�e ci-apr�es NCG) appel�e �a chaque it�eration l de point �xe.

Pour cela, nous consid�erons de nouveau le cas exp�erimental de la Section 5.5.
Dans celui-ci, on autorisait alors l'algorithme de gradient conjugu�e �a e�ectuer jusqu'�a
NCG = 500 it�erations �a chaque �etape de point �xe sur l ; bien qu'en pratique, ce nombre
ne soit que rarement atteint dans des cas de d�econvolution ¾ se d�eroulant bien ¿. On
envisage maintenant un nombre d'it�erations de gradient conjugu�e drastiquement r�eduit,
puisque limit�e �a NCG = 20. Le nombre d'it�erations de point �xe demeure lui bas�e sur le
crit�ere d'arr�et (3.60), et brid�e �a 10.

Les r�esultats de d�econvolution sont donn�es en Fig. 3.11, ainsi que les indicateurs de
qualit�e de reconstruction et les crit�eres d'�evolution des estim�ees f̃ et h̃. Ils sont �a mettre
en rapport avec ceux qui �etaient obtenus en Fig. 3.7, pour lesquels nous consid�erions, on

21. Cf. Annexe B, Section 1, pour les d�etails de son fonctionnement.
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le rappelle, NCG = 500.

Comme on peut le constater, bien que le �ou soit plut�ot bien reconstruit, l'image
restaur�ee est moins bien d�e�ou�ee que pour ce dernier cas. Sa qualit�e visuelle est assez
moyenne. Cette possibilit�e de jouer sur le nombre d'it�erations de gradient conjugu�e semble
donc �a �eviter. C'est pourquoi dans la suite de ce m�emoire, �a chaque fois que cela ne
sera pas pr�ecis�e, on conservera dans nos exp�erimentations une valeur limite de NCG = 500.

L'applicabilit�e des r�esultats obtenus par Labat dans [110], sugg�erant qu'un nombre
�elev�e d'it�erations de gradient conjugu�e est inutile en restauration classique �a �ou connu,
n'est donc pas v�eri��ee a priori dans le cadre aveugle ici envisag�e.

6 Exp�erimentations non-comparatives

Nous allons ici e�ectuer un jeu complet de simulations avec des d�egradations d'image
vari�ees, sur deux images di��erentes exhibant des d�efauts structurels types susceptibles
d'appara��tre sur des ouvrages de g�enie civil.

Les tests exp�erimentaux men�es dans cette section serviront �a examiner pr�ecis�ement
le comportement de la m�ethode d�evelopp�ee, sur des cas de plus en plus d�elicats. Ils nous
permettront de d�eterminer les limites pratiques d'utilisation de celle-ci, de m�eme qu'ils
nous fourniront des indications pr�ecises quant �a ses capacit�es e�ectives de restauration.

Il ne s'agira donc pas ici de comparer cette technique avec d'autres m�ethodes, mais da-
vantage d'�etudier ses performances dans l'absolu. D'autres exp�erimentations, comparatives
cette fois-l�a, seront pr�esent�ees dans la section suivante.

6.1 Descriptif des images et scenarii de test

Les images utilis�ees pour les tests que nous menons sont pr�esent�ees dans leur format
original en Fig. 3.12. Elles repr�esentent pour chacune des d�efauts typiques pouvant se faire
jour sur des structures de g�enie civil : il s'agit pour la premi�ere de ce qu'on appelle un
¾ nid de cailloux ¿, et pour la seconde de ce qui est quali��e de ¾ reprise de b�etonnage ¿ 22.
Ces images de d�epart ont �et�e acquises manuellement avec un appareil photographique
num�erique usuel, n'ayant donc pas de caract�eristiques particuli�eres. �Etant donn�e leur
taille initiale, nous en avons extrait des zones particuli�eres d'int�er�et, visibles en Fig. 3.13
(a) et (b).

Ces zones d'int�er�et ont �et�e dans un premier temps converties sur une �echelle de gris
(cf. Fig. 3.13 (c) et (d)), et pr�esentent une r�esolution de 256 × 256 pixels. D'autre part,
elles sont compl�ementaires en ce qui concerne leurs caract�eristiques d'un point de vue
du traitement des images : alors que la premi�ere comprend des zones textur�ees avec des
structures grossi�eres, la deuxi�eme est caract�eris�ee par une structure �ne orient�ee, avec un
fond homog�ene.

Nous pr�ecisons que, dans cette section, nous ne traiterons donc que du cas d'images
�ou�ees synth�etiquement. Des images a�ect�ees par des �ous r�eels seront examin�ees dans le
Chapitre 5, traitant de l'extension de l'approche ici pr�esent�ee aux images en couleurs.

22. Images mises �a disposition par la Laboratoire Central des Ponts et Chauss�ees, France.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.11 � In�uence du NCG pour la restauration de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee
et bruit�ee (σ = 3), avec α1 = 20, α2 = 9.107 et NCG = 20 (it�eration de point �xe �a crit�ere
d'arr�et).
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(a) Image originale (Nid de cailloux )

(b) Image originale (Reprise de b�eton)

Figure 3.12 � Les deux images originales principalement utilis�ees dans les tests non-
comparatifs.
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Nous allons consid�erer deux types de �ous pour ce qui est des d�egradations envisag�ees :
�ou de d�efocalisation, et �ou de mouvement (ou de boug�e) uniforme. Pour le premier,
nous utiliserons un noyau relativement important de rayon ρ = 5. Pour le second, nous
travaillerons avec un noyau d'orientation θ = 45◦ et de longueur de support l = 11. Les
images �ou�ees s�epar�ement par les deux noyaux sont donn�ees en Fig. 3.13 (e) et (f). Dans
chacun des deux cas, nous souhaitons �egalement observer l'in�uence de l'ajout de bruit
blanc gaussien, type de bruit mod�elisant bien les ph�enom�enes inh�erents aux capteurs
�electroniques. Nous traiterons donc ces images avec 4 niveaux d'�ecart-type de bruit :
σ = 0, 3, 6 et 9.

Insistons sur le fait que ces images contiennent d�ej�a par d�efaut un certain bruit pr�esent,
ne serait-ce que celui d�u aux composants �electroniques de l'appareil photo, et/ou aux
e�ets de la quanti�cation des images. Le fait de �ouer manuellement les zones d'int�er�et
retenues va donc amener �a amoindrir le bruit pr�esent, puisque la convolution va avoir un
e�et lissant, mais une partie de ce bruit restera malgr�e tout toujours pr�esente.

Nous utilisons les indicateurs de PSNR et SSIM pour mesurer la �d�elit�e de la recons-
truction de l'image apr�es d�econvolution. En revanche, le noyau de �ou sera seulement
�evalu�e avec le PSNR, car sa zone centrale �a coe�cients non nuls �etant minoritaire par
rapport �a la taille de l'image, le SSIM mesur�e sur une surface �equivalente �a celle de l'image
est tr�es souvent (quasi-)�egal �a 1. On n'arrive alors pas �a mesurer de r�eelles di��erences de
�d�elit�e de reconstruction par rapport au noyau r�eel.

Notons que dans les tests suivants, nous allons mettre en œuvre notre algorithme de
deux mani�eres en ce qui concerne l'estimation de f : avec une seule it�eration de point �xe
d'une part, ceci permettant de conserver un temps de calcul relativement rapide, et d'arriver
malgr�e tout �a des reconstructions tr�es satisfaisantes, puis avec un nombre d'it�erations libre
(born�e �a 10), d�e�ni automatiquement jusqu'�a convergence suivant le crit�ere d'arr�et

‖fl − fl−1‖
‖fl−1‖

≤ ε . (3.62)

L'analyse des param�etres α1 et α2 pour les probl�emes de d�econvolution ¾ simples ¿
(au sens de non-aveugles) associ�es �a la minimisation de (3.8) 23, nous permet d'en
retirer des valeurs optimales. On va alors v�eri�er la validit�e de leur application au
probl�eme aveugle. On peut en e�et penser que, pour un cas de �ou particulier, avec
un niveau de bruit sp�eci�que, les valeurs optimales des param�etres obtenues pour les
probl�emes disjoints 24 seront �egalement optimales pour le probl�eme joint, en aveugle.
Notons que, chaque fois que cela n'est pas pr�ecis�e, la valeur du param�etre ζ de seuillage
du �ou est �x�ee �a ζ = 1/10, et celle du param�etre ε dans le crit�ere d'arr�et (3.62) �a ε = 10−3.

Pr�ecisons en outre que, pour chaque test e�ectu�e sans ajout de bruit, nous n'e�ectuons
qu'une seule it�eration de point �xe, et n'envisageons pas le cas avec nombre d'it�erations �a
crit�ere d'arr�et. Ceci �etant d�u au fait que la r�egularisation sert dans ce cas exclusivement
de ¾ guide ¿ �a la convergence de l'algorithme, �a l'�evolution du noyau et image recherch�es,
et n'est pas l�a pour pallier une ampli�cation du bruit, puisque celui-ci se r�ev�ele alors
extr�emement faible (seul du bruit �electronique et/ou de quanti�cation est en e�et alors
pr�esent). Une it�eration de point �xe est alors - comme on le verra - su�sante pour arriver
�a une d�econvolution relativement e�cace.

23. Voir Annexe A pour plus de d�etails sur ces probl�emes simples.
24. C'est-�a-dire les deux probl�emes d'estimation du noyau de �ou �a partir de l'image nette, et

r�eciproquement.
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(a) Image Nid de cailloux couleur
originale

(b) Image Reprise de b�eton couleur
originale

(c) Image Nid de cailloux mono-
chrome

(d) Image Reprise de b�eton mono-
chrome

(e) Image Nid de cailloux mo-
nochrome �ou�ee par le noyau de
d�efocalisation

(f) Image Reprise de b�eton mono-
chrome �ou�ee par le noyau de mou-
vement

Figure 3.13 � Images principales utilis�ees pour les tests non-comparatifs.
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6.2 Tests sur images a�ect�ees par un �ou de d�efocalisation

Nous allons commencer par consid�erer ici le cas des images d�efocalis�ees. Contrairement
�a ce qui est g�en�eralement pr�esent�e dans la litt�erature, nous avons envisag�e un noyau rela-
tivement large, et dont la discr�etisation m�ene �a un op�erateur qui est donc r�eellement mal
conditionn�e. Ce qui rend la sensibilit�e au bruit pr�esent d'autant plus grande, et implique
un probl�eme de d�econvolution d�elicat. En g�en�eral, la litt�erature sur le sujet a plut�ot
tendance �a utiliser de petits �ous gaussiens, menant �a des op�erateurs incomparablement
mieux conditionn�es.

Nous allons e�ectuer tout d'abord, et principalement, nos tests sur l'image de la Fig.
3.13 (e), �a laquelle on ajoutera trois niveaux croissants de bruit : σ = 3, σ = 6, et σ = 9.
Les Tab. 3.1 et Tab. 3.2 synth�etisent l'ensemble des r�esultats de restauration obtenus
pour cette image, suivant les di��erentes variations de r�eglage des variables du mod�ele
de d�econvolution utilis�e. Y sont donn�es pour chaque cas, respectivement les PSNR et
SSIM de l'image reconstruite, la valeur des param�etres de r�egularisation, le PSNR du �ou
reconstruit, et la r�ef�erence de la �gure pr�esentant le r�esultat.

Cas sans ajout de bruit. On consid�ere ici l'image �ou�ee telle quelle, sans ajout de
bruit. On peut voir en Annexe A que les param�etre optimaux de r�egularisation pour le
probl�eme de reconstruction de l'image nette �a partir de la connaissance du �ou, et de
reconstruction du noyau �a partir de la connaissance de l'image nette, est obtenu pour
une valeur ¾ proche de z�ero ¿, ce qui est logique puisque que le niveau global de bruit ici
pr�esent est tr�es faible. On rappelle qu'on n'e�ectue qu'une seule it�eration de point �xe
pour f pour ces cas sans ajout de bruit.

On pose donc α1 = α2 = 0, puisque ces valeurs sont (parmi les valeurs) optimales pour
la restauration �a �ou connu dans le cas o�u l'on ne rajoute pas de bruit. La r�egularisation
est ainsi ici nulle. Le �ou et l'image reconstruits sont donn�es en Fig. 3.14 (a) et (b). On
constate que ce r�eglage donne des r�esultats corrects, dans le sens o�u l'image restaur�ee
poss�ede des contours bien plus nets, et que le �ou reconstruit est proche du noyau
r�eel e�ectif. En revanche, cette image est a�ect�ee par des artefacts, et l'on peut penser
qu'elle n'est donc pas su�samment r�egularis�ee, bien que, dans le cas du test avec �ou
connu, une valeur de α1 �x�ee �a z�ero soit satisfaisante. Les indicateurs de qualit�e en Fig.
3.14 (b) et (c) montrent en e�et une valeur de PSNR et de SSIM assez faible. Nous
pr�esentons �egalement en Fig. 3.14 (d) et (e) les crit�eres d'�evolution sur l'image et le
�ou reconstruits. Repr�ecisons que c'est celui sur f qui est utilis�e pour l'arr�et de l'algorithme.

Ce test nous am�ene donc �a penser que, en d�econvolution aveugle, le param�etre de
r�egularisation sur l'image doit �etre strictement positif (non nul), m�eme quand l'image
n'est a�ect�ee que par un tr�es faible bruit, ou pas de bruit du tout.

On va maintenant montrer comment un r�eglage �a une valeur l�eg�erement plus �elev�ee
des param�etres de r�egularisation permet d'arriver �a une image beaucoup plus lisse, et
d'une bien meilleure qualit�e. Nous posons alors α1 = 10−4 et α2 = 10−5. On s'aper�coit (cf.
Fig. 3.15, que, pour une qualit�e de reconstruction du �ou mesur�ee �a peu pr�es �equivalente
(�a 1 dB pr�es), l'image obtenue est nettement plus agr�eable visuellement, ce que con�rme
l'indice SSIM, �a plus de 0,75 ici, contre 0,4 pour le cas pr�ec�edent. L'autre point positif
est que l'algorithme converge bien plus rapidement, avec un nombre d'it�erations altern�ees
deux fois moindre. Les courbes lisses d'�evolution des crit�eres et de mesure des indicateurs
qualitatifs illustrent typiquement une reconstruction ¾ qui se d�eroule bien ¿.
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Tableau 3.1 � R�esultats de d�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee
(PSNR (dB) et SSIM pour les images et PSNR pour les �ous) suivant les di��erents niveaux
de bruit et les param�etres utilis�es (une seule it�eration de point �xe).

94 6. EXP�ERIMENTATIONS NON-COMPARATIVES



CHAPITRE 3. D�ECONVOLUTION AVEUGLE �A DOUBLE R�EGULARISATION �A
VARIATION TOTALE

(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.14 � D�econvolution de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee, sans bruit ajout�e,
avec α1 = 0 et α2 = 0 (une seule it�eration de point �xe).
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Niveaux de bruit

σ = 3 σ = 6 σ = 9

Image d�egrad�ee g 18,44 / 0,3371 18,32 / 0,3170 18,1 / 0,2926

PSNR (dB) / SSIM

Essai 1

f̃ 21,73 / 0,6481 20,81 / 0,5561 19,77 / 0,4859

h̃ 80,79 dB 81,59 dB 78,54 dB

Param�etres α1 = 20, α2 = 9.107 α1 = 60, α2 = 9.107 α1 = 100, α2 = 9.107

Figure Fig. 3.10 Fig. 3.22 Fig. 3.24

Tableau 3.2 � R�esultats de d�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee
(PSNR (dB) et SSIM pour les images et PSNR pour les �ous) suivant les di��erents niveaux
de bruit et les param�etres utilis�es (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).

On peut donc constater ici que la r�egularisation n'agit pas seulement comme un ¾ sta-
bilisateur ¿ �a l'ampli�cation du bruit 25, mais �egalement comme une contrainte sur le
mod�ele d'image recherch�e, permettant de faire o�ce de ¾ rail guide ¿ �a la technique de
d�econvolution.

Cas avec ajout de bruit, σ= 3. Nous consid�erons maintenant la m�eme image, mais �a
laquelle a �et�e ajout�e un bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 3. On se place tout d'abord
dans le cas �a une seule it�eration de point �xe pour f . Les m�emes derniers param�etres de
r�egularisation α1 = 10−4 et α2 = 10−5 ont tout d'abord �et�e essay�es, a�n de corroborer le
fait que la valeur de α1 doit �etre proportionnelle �a σ, et que celle que nous avions utilis�ee
dans le cas sans bruit ne peut donc se r�ev�eler valable ici.

Le �ou reconstruit reste de rayon trop petit pour restaurer e�cacement l'image, de
m�eme que le grain d�u au bruit n'est pas liss�e, comme visible en Fig. 3.16. Le r�esultat
m�ediocre est �a mettre en rapport avec la valeur beaucoup trop faible du param�etre α2

utilis�e pour le noyau, de m�eme que pour α1, pas assez important pour lisser le bruit
ampli��e �a l'inversion.

Si nous prenons alors comme param�etre pour le �ou, la valeur optimale du probl�eme
simple �a image connue 26, soit α2 = 9.107 , et conservons α1 = 10−4 pour l'image, nous
arrivons aux r�esultats pr�esent�es en Fig. 3.17. L'image reconstruite est de nouveau trop
bruit�ee, soit pas assez liss�ee par la r�egularisation. Un rel�evement de α1 appara��t donc
encore n�ecessaire. En revanche, le �ou semble cette fois bien reconstruit, ce que con�rment
les bords bien nets pr�esents dans l'image reconstruite. En pr�esence de bruit, un param�etre
fort pour le r�eglage de α2 semble donc �etre requis, ce qui est �a mettre en rapport avec la
probl�ematique du conditionnement dont nous parlions en introduction.

Si nous prenons α1 = 10−3, comme nous l'avions pr�esent�e dans la Section 5.5 pour
illustrer l'in�uence du nombre d'it�erations de point �xe, alors le r�esultat est bien plus
satisfaisant (cf. Fig. 3.8, p. 85). En e�et, on observe des courbes d'�evolution de PSNR et

25. On peut en e�et voir en Annexe A que les param�etres de r�egularisation optimaux pour les probl�emes
¾ simples ¿ (A.2) et (A.3) sont dans ce cas nuls (cf. p. 247).
26. Cf. Tab. A.3, p. 256.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.15 � D�econvolution de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee, sans ajout de bruit,
avec α1 = 10−4 et α2 = 10−5 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.16 � D�econvolution de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee (σ = 3),
avec α1 = 10−4 et α2 = 10−5 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.17 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 3), avec α1 = 10−4 et α2 = 9.107 (une seule it�eration de point �xe).
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SSIM �a croissance presque monotone, ce qui est un bon indice de ce que l'on a appel�e une
reconstruction ¾ se d�eroulant bien ¿.

Le cas avec nombre d'it�eration de point �xe libre, bas�e sur crit�ere d'arr�et, a �egalement
d�ej�a �et�e pr�esent�e auparavant (cf. Fig. 3.7, p. 84). La valeur de α1 avait alors �et�e choisie
conform�ement �a la valeur optimal du probl�eme �a �ou connu, comme donn�e dans le Tab.
A.1. Les donn�ees h̃ et f̃ s'en �etaient alors trouv�ees de qualit�e tr�es satisfaisante.

Cas avec ajout de bruit, σ= 6. Comme dans le cas pr�ec�edent avec bruit d'�ecart-type
σ = 3, nous reprenons ici tout d'abord les valeurs optimales des param�etres �a α1 = 10−3

et α2 = 9.107. Ceci pour un premier essai de restauration avec une seule it�eration de point
�xe. Les image et noyau reconstruits sont indiqu�es en Fig. 3.18. Encore une fois, et de
mani�ere non surprenante �etant donn�ee la pr�esence d'un bruit plus important, l'image est
d�e�ou�ee (au sens o�u les bords sont plut�ot nets et l'image bien plus claire et agr�eable visuel-
lement), mais de nouveau trop bruit�ee. La valeur α1 n�ecessite donc d'�etre r�egl�ee plus haute.

Avant de consid�erer une valeur plus importante pour α1, et a�n de constater l'e�et
d'un r�eglage sensiblement di��erent de α2, nous allons prendre comme valeur pour ce
dernier param�etre celle qui est optimale dans le probl�eme simple avec σ = 6, et qui se
trouve �etre l�eg�erement plus grande : α2 = 3.108 (cf. Tab. A.3, p. 256). Le r�eglage de
α1 = 10−3 ne change, lui, pas pour le moment. On constate �evidemment que l'image
obtenue n'est toujours pas assez lisse. Le �ou reconstruit pr�esente lui une forme assez
similaire, plus liss�ee, avec un PSNR l�eg�erement sup�erieur au cas pr�ec�edent (cf. Fig. 3.19).
Le choix de la valeur de α2 suivant le probl�eme non-aveugle �a image connue, se trouve
alors une fois de plus con�rm�e dans sa validit�e.

On prend maintenant une valeur l�eg�erement sup�erieure pour le param�etre de
r�egularisation sur f , �a savoir α1 = 5.10−3, de m�eme que nous conservons α2 = 3.108,
puisque celle-ci donnait de bons r�esultats, et est optimal pour ce niveau de bruit. On lisse
alors un peu plus l'image. La Fig. 3.20 montre les r�esultats obtenus. Ceux-ci s'av�erent bien
meilleurs (quoique tr�es probablement encore am�eliorables) que pour les cas pr�ec�edents avec
α1 = 10−3, autant visuellement que qualitativement. En outre la vitesse de convergence
est bien meilleure, puisque seulement 9 it�erations de minimisation altern�ee sont requises
pour arriver �a convergence. Le �ou est toujours bien reconstruit, et c'est la valeur de α1

qui n'est toujours pas optimale.

Si l'on choisit une valeur toujours plus �elev�ee pour α1, par exemple α1 = 10−2, a�n de
lisser davantage l'image, toujours avec α2 = 3.108, on observe les r�esultats de la Fig. 3.21.
Ceux-ci sont mesur�es par les indicateurs PSNR et SSIM �a des niveaux tr�es l�eg�erement
sup�erieurs, m�eme si visuellement cette am�elioration ne saute pas aux yeux par rapport
au cas ci-avant. On semble en fait avoir atteint un palier dans la qualit�e de restauration
que l'on peut escompter sur cette image, avec une seule it�eration de point �xe pour
l'estimation de TV(f). Ceci semble �etre con�rm�e car la croissance monotone des courbes
PSNR et SSIM, en conjonction avec la d�ecroissance quasi monotone des crit�eres d'�evolution.

On e�ectue maintenant une restauration non plus en consid�erant une seule it�eration
de point �xe pour l'estimation de l'image f , mais en utilisant un nombre d�etermin�e par le
crit�ere d'arr�et. On consid�ere alors α1 = 60 et α2 = 9.107. Cette premi�ere valeur correspon-
dant �a celle maximisant le SSIM de l'image restaur�ee lors du probl�eme de d�econvolution
avec h connu (cf. Tab. A.1). Les r�esultats alors obtenus sont pr�esent�es en Fig. 3.22. On
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.18 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 6), avec α1 = 10−3 et α2 = 9.107 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.19 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 6), avec α1 = 10−3 et α2 = 3.108 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.20 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 6), avec α1 = 5.10−3 et α2 = 3.108 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.21 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 6), avec α1 = 10−2 et α2 = 3.108 (une seule it�eration de point �xe).
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constate ici que l'image restaur�ee est bien nette, mais qu'elle pr�esente des caract�eristiques
plus synth�etiques, qu'elle est plus liss�ee. Ceci est en fait tout �a fait en accord avec les ca-
ract�eristiques des images r�esultant des lissages TV, semi-norme plus �d�element approxim�ee
ici du fait de l'augmentation du nombre d'it�erations de point �xe autoris�e. Il est int�eressant
de voir que les indicateurs de mesure utilis�es a�chent ici des valeurs assez similaires aux
cas pr�ec�edents, quand une seule it�eration �etait consid�er�ee. Globalement, l'image est de
m�eme ¾ qualit�e ¿, mais fait simplement ressortir des �el�ements di��erents.

Cas avec ajout de bruit, σ= 9. Nous consid�erons maintenant un dernier niveau de
bruit, et le plus important, pour ces tests de d�efocalisation. Nous repassons au cas d'une
seule it�eration de point �xe, et r�eglons les valeurs des param�etres de r�egularisation �a
α1 = 10−2 et α2 = 5.108, cette derni�ere valeur de α2 correspondant �a la valeur optimale
obtenue pour cette intensit�e de bruit dans le probl�eme de restauration simple avec f
connue. Les r�esultats sont pr�esent�es en Fig. 3.23. Ceux-ci sont convenables, bien que
forc�ement moins bons qu'avec σ = 6, vu le niveau de bruit pr�esent relativement fort et
le faible PSNR de l'image d�egrad�ee. Le �ou est cependant bien reconstruit, et l'image
correctement d�e�ou�ee, dans la mesure de ce qui est possible en pr�esence d'un tel niveau
de bruit.

Terminons avec le cas utilisant un nombre d'it�erations de point �xe suivant crit�ere
d'arr�et. On consid�ere ici, pour les param�etres de r�egularisation, α1 = 102 et α2 = 5.108,
toujours suivant le principe de s�election d'apr�es les valeurs optimales des probl�emes de
restauration simples associ�es. Les r�esultats obtenus sont donn�es en Fig. 3.24. Alors que
les PSNR et SSIM obtenus sont �a peu de chose pr�es �equivalents �a ceux observ�es dans le
cas pr�ec�edent avec une seule it�eration de point �xe, on constate une reconstruction assez
di��erente de l'image : les bords sont mieux d�e�nis, mais l'image semble moins naturelle,
avec des textures fortement liss�ees. Au �nal, le choix de l'une ou de l'autre possibilit�e
d'it�eration de point �xe devra �etre laiss�e au choix de l'utilisateur, suivant ce qu'il cherche
�a observer dans la sc�ene.

Test sur une autre image. Pour conclure nos exp�erimentations concernant les images
d�efocalis�ees, et a�n d'illustrer le fait que notre approche n'est pas limit�ee �a l'image qui
a �et�e trait�ee jusqu'�a pr�esent, nous e�ectuons une exp�erimentation sur l'image Reprise de
b�eton, qui sera a�ect�ee par le m�eme noyau que celui consid�er�e jusqu'�a pr�esent (ρ = 5),
avec en sus un bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 3.

A�n de ne pas reprendre toute une batterie de tests, nous avons directement consid�er�e
le cas �a it�eration de point �xe suivant crit�ere d'arr�et, et avons �x�e la valeur des param�etres
de r�egularisation �a α1 = 10, et deux niveaux de r�egularisation sur h, avec premi�erement
α2 = 1 (valeur volontairement trop faible), puis α2 = 108, qui est la valeur optimale du
probl�eme simple associ�e. L'image et le �ou reconstruits suivant ces di��erentes combinaisons
de param�etres sont donn�ees en Fig. 3.25 (a) et (b). Sans surprise, et conform�ement �a ce
qu'on avait observ�e jusqu'�a pr�esent, le noyau n'est dans le premier cas pas su�samment bien
estim�e pour pouvoir engendrer un d�e�ouage satisfaisant de l'image. Bien que sa forme se
devine d�ej�a, ses coe�cients ne sont pas uniform�ement r�epartis sur un disque. En revanche,
le deuxi�eme cas est beaucoup plus probant, et permet d'arriver �a une restauration certaine,
toujours au prix d'un aspect l�eg�erement synth�etique d�u au lissage TV. En Fig. 3.25 (c),
nous avons r�ealis�e une coupe de l'image en son niveau horizontal milieu, qui permet de
visualiser di��eremment l'e�et de l'algorithme de d�econvolution. Par rapport �a l'image �oue,
celle qui est obtenue en sortie pr�esente alors des bords autrement plus francs.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.22 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 6), avec α1 = 60 et α2 = 9.107 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.23 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 9), avec α1 = 10−2 et α2 = 5.108 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.24 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 9), avec α1 = 102 et α2 = 5.108 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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(a) Flou et image reconstruits avec α2 = 1

(b) Flou et image reconstruits avec α2 = 108

(c) Vue en coupe de l'image nette originale, de l'image �oue et de l'image reconstruite

Figure 3.25 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 3), avec α1 = 10 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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6.2.1 Synth�ese sur les tests avec d�efocalisation

Apr�es cet ensemble de tests se rapportant �a la d�efocalisation, on peut tirer quelques
conclusions quant au r�eglage des param�etres de r�egularisation.

Concernant α1, param�etre de r�egularisation sur l'image, sa valeur doit e�ectivement
�etre r�egl�ee proportionnellement au bruit pr�esent dans l'image, ce qui v�eri�e bien l'assertion
de Chan et Wong pr�esent�ee en Section 5.3. Suivant le nombre d'it�erations de point �xe
consid�er�e, la plage de valeur de α1 peut �etre assez grande. N�eanmoins, ce qui appara��t
clairement est que la valeur optimale de α1 dans de tels probl�emes aveugles semble �etre
identique �a celle �a consid�erer pour le probl�eme de restauration simple, dans lequel on
chercherait �a d�e�ouer l'image �a partir de la connaissance exacte du noyau de d�efocalisation.
Sur le cas d'images contenant tr�es peu ou pas de bruit, une valeur faible de α1, de l'ordre
de 10−5, su�ra �a ¾ guider ¿ l'algorithme vers une solution acceptable.

Quant �a α2, param�etre de r�egularisation sur le �ou, bien que nous n'ayons e�ectu�e
qu'une seule it�eration de point �xe dans tous les cas a�n de l'estimer, sa valeur optimale
semble correspondre �egalement �a celle �etant optimale pour le probl�eme simple associ�e, soit
d'estimation du noyau �a partir de la connaissance de l'image nette. Ce probl�eme simple
�etant cependant consid�er�e avec it�eration de point �xe suivant crit�ere d'arr�et. En e�et,
le seuillage que nous mettons en œuvre sur l'estim�ee de h apr�es une seule it�eration, en
aveugle, joue en quelque sorte un e�et comparable �a des it�erations suppl�ementaires.

Heuristiquement, on a pu voir que les cas de d�econvolution ¾ se d�eroulant bien ¿
pr�esentaient des courbes de PSNR et SSIM �a croissance monotone, en conjonction avec
une d�ecroissance monotone des �evolution des reconstruction de l'image et du �ou.

Pour terminer, compl�etons en disant qu'il n'a pas �et�e n�ecessaire ici de modi�er �a aucun
moment la valeur empirique de ζ = 1/10 utilis�ee dans l'approche de seuillage.

6.3 Tests sur images a�ect�ees par un �ou de mouvement

Nous allons maintenant e�ectuer le m�eme type de tests que pour la d�efocalisation,
sur l'image de la Fig. 3.13 (d), a�ect�ee par un �ou de mouvement, de longueur l = 11 et
d'orientation θ = 45◦. Ceci donne alors l'image �ou�ee de la Fig. 3.13 (f). Notre algorithme
sera utilis�e, comme pour les tests avec d�efocalisation, en pr�esence des trois niveaux de
bruit : σ = 3, σ = 6 et σ = 9.

Comme pour la section pr�ec�edente, nous pr�esentons la synth�ese de l'ensemble des
r�esultats obtenus dans les Tab. 3.3 et Tab. 3.4, concernant respectivement la restaura-
tion avec une seule it�eration de point �xe, et avec un nombre d'it�erations suivant crit�ere
d'arr�et.

Cas sans ajout de bruit. On consid�ere tout d'abord l'image uniquement �ou�ee, sans
lui ajouter de bruit. Si l'on �xe α1 = α2 = 0, on peut (re)montrer que ces valeurs, bien
qu'optimales pour les probl�emes de restauration �a �ou ou �a image connus (cela ram�ene
alors �a une absence de r�egularisation, soit au �ltrage inverse) ne le sont plus en aveugle.
Le r�esultat de restauration n'est alors, comme pour le cas de la d�efocalisation sans ajout
de bruit, pas assez liss�e.
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Tableau 3.3 � R�esultats de d�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mou-
vement (PSNR (dB) et SSIM pour les images et PSNR pour les �ous) suivant les di��erents
niveaux de bruit et les param�etres utilis�es (une seule it�eration de point �xe).
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Niveaux de bruit

σ = 3 σ = 6 σ = 9

Image d�egrad�ee g 20,31 / 0,3851 20,13 / 0,3622 19,81 / 0,332

PSNR (dB) / SSIM

Essai 1

f̃ 19,74 / 0,5091 19 / 0,4428 19,89 / 0,3865

h̃ 65,6 dB 63,9 dB 63,9 dB

Param�etres α1 = 30, α2 = 5.106 α1 = 90, α2 = 8.107 α1 = 200, α2 = 108

Seuillage ζ = 1/10 ζ = 1/10 ζ = 1/3

Figure Fig. 3.29 Fig. 3.32 Fig. 3.36

Essai 2

f̃ 21,23 / 0,5668

h̃ 64,9 dB

Param�etres α1 = 90, α2 = 8.107

Seuillage ζ = 1/5

Figure Fig. 3.33

Tableau 3.4 � R�esultats de d�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mou-
vement (PSNR (dB) et SSIM pour les images et PSNR pour les �ous) suivant les di��erents
niveaux de bruit et les param�etres utilis�es (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).

Un r�eglage (empirique) satisfaisant pour les param�etres de r�egularisation est obtenu
avec α1 = 10−3 et α2 = 10−5. En e�et, on peut constater de par la Fig. 3.26 que la
d�econvolution est de bonne qualit�e, bien que le noyau reconstruit ait une forme se rappro-
chant davantage d'une rectangle tr�es �etal�e que d'un segment. N�eanmoins, son orientation
est bien estim�ee, de m�eme que la longueur de son support, d'o�u une restauration e�ciente.

Cas avec ajout de bruit, σ= 3. Nous examinons maintenant l'image �ou�ee conta-
min�ee par un bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 3. Nous choisissons de �xer les
param�etres de r�egularisation �a α1 = 10−3 et α2 = 108. Ce r�eglage de α1 est pris �a
la m�eme valeur que pour le cas sans ajout de bruit, et on doit alors s'attendre �a une
reconstruction de l'image qui ne soit pas su�samment lisse. En revanche, α2 est �x�e
comme approximativement �egal �a ce qui �etait n�ecessaire pour les cas de d�efocalisation
avec le m�eme niveau de bruit, mais sup�erieur �a la valeur optimale pour le probl�eme
de d�econvolution �a image nette connue (A.3) (cf. p. 247). Ceci vu les constatations
pr�ec�edentes d'apr�es lesquelles le param�etre α2 doit �etre choisi �a une valeur forte en
pr�esence de bruit, et a�n de nous placer dans un contexte o�u nous ne conna��trions pas
cette valeur optimale. La Fig. 3.27 nous montre une reconstruction du �ou et de l'image
moyennement bonne. En e�et la forme du �ou est assez �epaisse, parall�el�epip�edique, et son
PSNR se d�egrade �a chaque it�eration de l'algorithme. De plus, sa reconstruction pr�esente
une di�ormit�e. Cons�ecutivement, l'image reconstruite ne peut �etre parfaitement d�e�ou�ee,
et, en outre, exhibe un grain trop fort. Cependant, elle est clairement d�ej�a plus nette
que l'image de d�epart. Les indicateurs de PSNR et SSIM sont m�ediocres, ce qui tend �a
con�rmer que la valeur de α1 doit obligatoirement �etre augment�ee proportionnellement �a σ.

On r�ee�ectue alors une d�emarche empirique en r�ehaussant α1, a�n d'augmenter le
lissage de f , toujours dans un sch�ema �a une seule it�eration de point �xe. On prend
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.26 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement, sans
bruit ajout�e, avec α1 = 10−3 et α2 = 10−5 (une seule it�eration de point �xe).

6. EXP�ERIMENTATIONS NON-COMPARATIVES 113



CHAPITRE 3. D�ECONVOLUTION AVEUGLE �A DOUBLE R�EGULARISATION �A
VARIATION TOTALE

(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.27 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 3), avec α1 = 10−3 et α2 = 108 (une seule it�eration de point �xe).
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comme valeur des param�etres α1 = 10−2 et le m�eme α2 = 108. L'image d�e�ou�ee doit
donc normalement �etre davantage r�egularis�ee. Et c'est bien ce qui se produit (cf. Fig.
3.28), peut-�etre m�eme l�eg�erement trop, visuellement parlant. En e�et, les bords semblent
moins francs ; l'approximation TV avec une it�eration de point �xe est donc insu�sante.
Cependant, la mesure des indices de PSNR et SSIM plaide largement en faveur de ce
r�eglage et non du pr�ec�edent, avec des valeurs bien plus �elev�ees ici. La convergence est
�egalement bien plus rapide, avec un nombre d'it�erations requises pour arriver �a la pr�ecision
souhait�ee divis�e par deux.

Dans le cas d'un nombre d'it�erations de point �xe suivant crit�ere d'arr�et, on choisi
α1 = 30 et α2 = 5.10−6, soit les valeurs optimales pour les probl�emes simples associ�es 27,
nous obtenons les r�esultats pr�esent�es en Fig. 3.29. On constate des reconstructions as-
sez di��erentes du cas �a une seule it�eration de point �xe : l'image est mieux d�e�ou�ee, le
noyau plus r�ealiste. Comme dans les tests avec d�efocalisation, les indicateurs qualitatifs
ne re��etent cependant pas ceci, et exhibent ici globalement des niveaux �equivalents, voir
inf�erieurs aux cas de reconstruction avec une seule it�eration de point �xe ! Le d�esavantage
majeur pr�esent est alors la dur�ee du processus, puisque pr�es de 45 it�erations altern�ees
sont e�ectu�ees (et �a mettre en rapport avec le nombre d'it�erations de point �xe �a chaque
boucle), contre seulement 17 dans le cas pr�ec�edent. Des avantages et des inconv�enients sont
donc pr�esents pour les deux approches d'it�eration de point �xe.

Cas avec ajout de bruit, σ= 6. Examinons maintenant le cas de l'image �a laquelle
a �et�e ajout�e un bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 6. Si nous commencions par
¾ na��vement ¿ appliquer les param�etres optimaux issus du cas ci-dessus, �a une seule
it�eration de point �xe (α1 = 10−2 et α2 = 108), nous arriverions alors �a une reconstruc-
tion de h trop �etal�ee, trop �epaisse, pour �etre assimilable au segment caract�eristique du
�ou de mouvement. Le r�esultat n'est pas pr�esent�e ici en raison de sa m�ediocrit�e trop grande.

On va alors pour la premi�ere fois modi�er la valeur de ζ, en la relevant sensiblement,
ce qui va r�esulter en un seuillage plus important, et donc une reconstruction du noyau plus
a�n�ee. On �xe donc ζ = 1/5, soit une valeur deux fois plus importante que pr�ec�edemment.

Le �ou reconstruit et l'image d�e�ou�ee sont donn�es en Fig. 3.30. Par rapport �a l'image
�oue de d�epart, l'am�elioration est incontestable, de m�eme que la convergence est plut�ot
rapide (9 it�erations). En outre, on s'aper�coit que si l'on compare la reconstruction du
noyau avec celle de la Fig. 3.28 ou m�eme de la Fig. 3.27, celui obtenu ici est bien plus �n,
malgr�e le niveau de bruit pr�esent plus important, gr�ace �a l'e�et du ζ modi��e. On peut
�egalement remarquer la croissance presque monotone des courbes de PSNR et SSIM, et
la d�ecroissance des crit�eres d'�evolution, ce qui est un bon signe de comportement de la
m�ethode.

Il est int�eressant de voir ce qui se passe si le param�etre ε - portant sur le crit�ere d'arr�et
de l'algorithme altern�e - est r�egl�e �a une valeur plus faible, telle que ε = 10−4, pour la m�eme
con�guration. Les param�etres de r�egularisation sont donc r�egl�es de la m�eme fa�con que
ci-dessus �a α1 = 10−2 et α2 = 108. Le seuillage du �ou est �egalement pris au m�eme niveau
(ζ = 1/5). Le nombre d'it�erations du cas pr�ec�edent ayant �et�e tr�es limit�e, va-t-il augmenter
ici, ou la restauration ¾ optimale ¿ a-t-elle d�ej�a �et�e atteinte pour le cas pr�ec�edent avec
ε = 10−3 ? Force est de constater que les indicateurs de PSNR et SSIM (cf. Fig. 3.31) sont
stables au-del�a de la dixi�eme it�eration environ. On n'a donc pas d'am�elioration mesur�ee,

27. Cf. Tab. A.2 et Tab. A.4.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.28 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 3), avec α1 = 10−2 et α2 = 108 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.29 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 3), avec α1 = 30 et α2 = 5.106 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.30 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 6), avec α1 = 10−2, α2 = 108, ζ = 1/5 (une seule it�eration de point �xe).
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ni visible. Il n'est donc nul besoin a priori de �xer ε �a une valeur si basse.

On teste maintenant une restauration avec l'it�eration de point �xe suivant crit�ere
d'arr�et. On consid�ere ici α1 = 90 et α2 = 8.107 (cf. Tab. A.2 et Tab. A.4), et la
valeur ¾ habituelle ¿ ε = 10−3. De m�eme, nous reconsid�erons ζ = 1/10. Les r�esultats
de d�econvolution sont donn�es en Fig. 3.32. L'image semble alors l�eg�erement trop liss�ee,
synth�etique, et beaucoup de ses d�etails �ns ont �et�e perdus. Les indicateurs ne sont pas
non plus en faveur de ce r�eglage, qui n'apporte au �nal aucun avantage par rapport �a
l'homologue avec une it�eration de point �xe. Ceci semble cependant fortement provenir
de la valeur de ζ, inappropri�ee pour ce niveau de bruit. Rappelons en e�et que pour les
cas �a une seule it�eration de point �xe, celle-ci avait �et�e rehauss�ee �a 1/5 en raison de
l'impossibilit�e d'obtenir une reconstruction correcte avec un r�eglage �a ζ = 1/10.

A�n de nous a�ranchir du d�efaut observable sur le noyau reconstruit, nous consid�erons
alors la m�eme con�guration, mais avec un param�etre de seuillage du noyau semblant plus
performant pour ce niveau de bruit, �a ζ = 1/5. Nous pr�esentons les r�esultats en Fig. 3.33.
Ils sont, autant pour le �ou que pour l'image, visuellement sup�erieurs �a ceux obtenus avec
ζ = 1/10. Les indicateurs de PSNR et SSIM sont proches de ceux observ�es avec une seule
it�eration de point �xe, bien que non sup�erieurs. Encore une fois, les images reconstruites
exhibent des propri�et�es di��erentes dans les deux cas, et le choix de ce r�eglage du nombre
d'it�eration devra �etre laiss�e �a l'utilisateur, suivant la mani�ere dont il souhaite voir son
image reconstruite.

Cas avec ajout de bruit, σ= 9. Nous terminons ces tests avec �ou de mouvement
par le cas le plus bruit�e. On doit ici e�ectuer un r�eglage des param�etres suivant ce
qui appara��t le plus important �a reconstruire : soit la nettet�e des contours, ou bien le
caract�ere globalement lisse de l'image restaur�ee. Bien �evidemment, le bruit pr�esent �etant
�elev�e, cela rend d'autant plus d�elicat le compromis �a trouver. On �xe pour commencer
α1 = 10−2 (�etant donn�e que cette valeur �etait l�eg�erement trop forte pour le cas avec bruit
d'�ecart-type σ = 6 ; elle est donc susceptible d'�etre bonne ici) et α2 = 109. De m�eme,
on conserve la valeur de seuillage �a ζ = 1/5 (on a vu qu'il fallait au moins ceci pour le
cas pr�ec�edent). Nous sommes l�a dans une con�guration �a une seule it�eration de point
�xe. Les image et �ou reconstruits sont montr�es en Fig. 3.34. Sans surprise, la qualit�e de
restauration se d�egrade, en comparaison des r�esultats obtenus avec des niveaux de bruit
plus faibles. N�eanmoins, l'am�elioration de la nettet�e est visible par rapport �a l'image de
d�epart g. Cependant, la forme quasi hemi-disco��dale du �ou reconstruit, qui ressemble
presque davantage �a un noyau de d�efocalisation que de mouvement, fait penser qu'une
valeur encore plus �elev�ee de ζ pourrait �etre judicieuse.

On r�egle alors les param�etres de r�egularisation aux m�emes valeurs, et choisissons
comme niveau de seuillage ζ = 1/3. Les r�esultats obtenus, pr�esent�es en Fig. 3.35, sont
en e�et meilleurs �a tout point de vue : PSNR du noyau reconstruit, SSIM de l'image
d�e�ou�ee, et nombre d'it�erations bien inf�erieur (5), exhibant une convergence se d�eroulant
de mani�ere plus satisfaisante. C'est d'ailleurs le meilleur r�esultat que nous ayons pu
obtenir en pr�esence de ce niveau de bruit et dans cette con�guration de restauration (i.e.
�a une seule it�eration de point �xe).

Pour le cas avec it�eration de point �xe suivant crit�ere d'arr�et, on consid�ere α1 = 2.102,
α2 = 108 et ζ = 1/3, soit les valeurs des param�etres de r�egularisation optimales pour les
probl�emes simple (cf. Tab. A.2 et Tab. A.4). Les r�esultats sont pr�esent�es en Fig. 3.36.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.31 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 6), avec α1 = 10−2, α2 = 108, ζ = 1/5 et ε = 10−4 (une seule it�eration de
point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.32 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 6), avec α1 = 90 et α2 = 8.107 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.33 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 6), avec α1 = 90, α2 = 8.107 et ζ = 1/5 (it�eration de point �xe �a crit�ere
d'arr�et).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.34 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 9), avec α1 = 10−2, α2 = 109 et ζ = 1/5 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.35 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 9), avec α1 = 10−2, α2 = 109 et ζ = 1/3 (une seule it�eration de point �xe).
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Ce nombre d'it�erations plus �elev�e ne permet pas �a proprement d'am�eliorer la qualit�e du
d�e�ouage, et on peut penser que le niveau de bruit ajout�e est alors trop important pour
qu'un d�e�ouage e�cient puisse �etre envisag�e. Bien que le noyau reconstruit soit plus
semblable �a un segment, l'image restaur�ee pr�esente un aspect hyper r�egularis�e, et certains
de ses �el�ements (petites zones noires) montrent qu'elle n'est pas bien d�econvolu�ee.

Rappelons qu'on a constat�e en Section 4 du Chapitre 1 que le noyau de mouvement est
en e�et davantage mal conditionn�e que celui de d�efocalisation. Ceci expliquant s�urement
en partie pourquoi, �a bruit �equivalent, la reconstruction est plus performante en pr�esence
du noyau de d�efocalisation que de mouvement.

Test sur une autre image. Pour conclure nos exp�erimentations concernant les images
avec �ou de mouvement rectiligne, et a�n d'illustrer le fait que notre approche n'est pas
limit�ee �a l'image Reprise de b�eton qui a �et�e trait�ee jusqu'�a pr�esent, nous allons e�ectuer
une exp�erimentation sur l'image Nid de cailloux utilis�ee dans nos tests de restauration
avec d�efocalisation, et qui sera a�ect�ee par le m�eme noyau de mouvement que celui
consid�er�e dans ce qui pr�ec�ede (l = 11 et θ = 45◦), avec en sus un bruit blanc gaussien
d'�ecart-type σ = 3.

Nous avons directement consid�er�e le cas �a it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et
(comme pour le test homologue avec la d�efocalisation), et avons �x�e la valeur des pa-
ram�etres de r�egularisation �a α1 = 102, et deux niveaux de r�egularisation sur h, avec
premi�erement α2 = 10−3 (valeur volontairement trop faible), puis α2 = 107, qui est la
valeur optimale du probl�eme simple associ�e. L'image et le �ou reconstruits suivant ces
di��erentes combinaisons de param�etres sont donn�es en Fig. 3.37 (a) et (b). Le noyau n'est
dans le premier cas pas su�samment bien estim�e pour pouvoir engendrer un d�e�ouage
satisfaisant de l'image, tr�es probablement en raison de la valeur trop faible de α2. Bien
que le segment de droite le caract�erisant se devine d�ej�a, ses coe�cients ne sont pas uni-
form�ement r�epartis, comme pour le test homologue que nous avions e�ectu�e dans le cas de
la d�efocalisation. La deuxi�eme exp�erimentation est elle beaucoup plus probante, et permet
d'arriver �a une restauration correcte, malgr�e un noyau reconstruit toujours pas parfaite-
ment uniforme, et un aspect l�eg�erement synth�etique de l'image d�e�ou�ee. En Fig. 3.37 (c),
nous pr�esentons une coupe en le niveau horizontal milieu de l'image, qui permet de visua-
liser di��eremment l'e�et de l'algorithme de restauration aveugle. On peut y remarquer des
transitions de l'image restaur�ee bien plus en accord avec l'image originale que ne l'est celle
�oue.

6.3.1 Synth�ese sur les tests avec �ou de mouvement

Apr�es cet ensemble de tests se rapportant au �ou de mouvement rectiligne, on peut
tirer quelques conclusions, entre autre quant au r�eglage des param�etres de r�egularisation.

Tout d'abord, les r�esultats pr�esent�es laissent �a penser, que, pour des images pr�esentant
un bruit blanc gaussien jusqu'�a un �ecart-type de σ = 6, on peut escompter pouvoir
am�eliorer l'image �oue donn�ee, pour ce niveau de �ou. N�eanmoins, ceci reste �a con�rmer
par des exp�erimentations sur tout un ensemble d'images

Concernant α1, param�etre de r�egularisation sur l'image f , sa valeur doit, comme
pour le cas de la d�efocalisation, �etre r�egl�ee proportionnellement au bruit pr�esent dans
l'image. Nous avons �egalement observ�e dans cette con�guration que la valeur optimale
de α1 dans de tels probl�emes aveugles semble �etre identique �a celle �a consid�erer pour le
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.36 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et
bruit�ee (σ = 6), avec α1 = 200, α2 = 108 et ζ = 1/3 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou et image reconstruits avec α2 = 10−3

(b) Flou et image reconstruits avec α2 = 107

(c) Vue en coupe de l'image nette originale, de l'image �oue et de l'image reconstruite

Figure 3.37 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux avec mouvement et bruit�ee
(σ = 3), avec α1 = 102 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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probl�eme de restauration simple, dans lequel on chercherait �a d�e�ouer l'image �a partir de
la connaissance exacte du noyau.

Quant �a α2, param�etre de r�egularisation sur le noyau de �ou, de m�eme que pour le
cas de la d�efocalisation, sa valeur optimale semble correspondre �egalement �a celle �etant
optimale pour le probl�eme simple associ�e, c'est-�a-dire d'estimation du noyau �a partir de la
connaissance de l'image nette. Ce probl�eme simple �etant ici aussi consid�er�e avec it�eration
de point �xe �a crit�ere d'arr�et.

En�n, le param�etre de seuillage ζ montre ici son importance, et il faudra veiller �a le
rehausser en pr�esence de bruits assez important, �a des niveaux sup�erieurs �a σ = 3. Cela
permettant alors d'arriver �a estimer des noyaux pr�esentant une forme plus en accord avec
un mouvement rectiligne.

6.4 Tests avec des �ous de mouvement plus g�en�eraux

Dans notre jeu d'exp�erimentations avec �ou de mouvement, nous avions consid�er�e
jusqu'�a pr�esent seulement le cas rectiligne, se caract�erisant par une repr�esentation en
forme de segment de droite. A�n de voir les capacit�es de restauration de l'algorithme
propos�e avec des noyaux moins simples, nous allons maintenant consid�erer deux formes
beaucoup plus g�en�erales : tout d'abord un mouvement multidirectionnel en forme de croix,
puis en deuxi�eme lieu un noyau non-rectiligne. Ces op�erateurs, de m�eme que les images
�ou�ees r�esultantes, sont repr�esent�es en Fig. 3.38.

Commen�cons par examiner le cas du mouvement non-rectiligne. Nous n'avons pas
ajout�e de bruit �a l'image d�egrad�ee, et nous pla�cons donc dans le cadre de l'it�eration unique
de point �xe. On r�egle les param�etres �a α1 = 10−3 et α2 = 10−5. Ces valeurs ont �et�e
choisies en ad�equation avec celles utilis�ees dans le m�eme environnement d'exp�erimentation
avec �ou uniforme dans les tests pr�ec�edents. Par ailleurs, la valeur du param�etre de
seuillage a d�u �etre baiss�ee �a ζ = 1/20 ; une valeur plus �elev�ee ayant eu tendance �a mettre
�a z�ero l'ensemble des coe�cients de h̃.

La d�econvolution est visuellement assez satisfaisante par rapport �a l'image de d�epart g,
et ceci bien que le �ou soit moins bien reconstruit qu'avec le noyau rectiligne (cf. Fig. 3.39).
En e�et, on ne remarque pas r�eellement le caract�ere courbe du mouvement reconstruit,
et sa distribution de coe�cients n'est pas uniforme. Il s'en suit une image restaur�ee
pr�esentant des bords plus francs certes, mais �egalement l'apparition de structures �nes
parasites. Notre approche semble donc ici montrer ses limites, ce que semblent indiquer
les indicateurs de reconstruction.

Nous e�ectuons maintenant le test de d�econvolution avec le �ou de mouvement en
forme de croix : on prend pour les m�emes raisons que celles expliqu�ees ci-dessus les m�emes
valeurs de param�etres de r�egularisation : α1 = 10−3 et α2 = 10−5, ainsi que ζ = 1/10, soit
la valeur que nous avions utilis�ee avec mouvement uniforme sans ajout de bruit, et avec
bruit inf�erieur �a σ = 6.

Les r�esultats de d�econvolution sont ici plus concluants. La nettet�e de l'image restaur�ee
est en e�et bien am�elior�ee (cf. Fig. 3.40). De plus, les courbes de PSNR et SSIMmontrent un
bon comportement, avec des valeurs croissantes au long des it�erations. En outre, les crit�eres
d'�evolution sur f et h exhibent une convergence plut�ot rapide. Le noyau �etant plut�ot bien
reconstruit, la restauration de d�eroule au �nal de mani�ere globalement satisfaisante, et les
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(a) Flou en forme de croix et image �ou�ee r�esultante

(b) Flou non-rectiligne et image �ou�ee r�esultante

Figure 3.38 � Flous de mouvement non-rectilignes et images �oues associ�ees pour les tests
non-comparatifs.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.39 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement non-
rectiligne, sans ajout de bruit, avec α1 = 10−3, α2 = 10−5, et ζ = 1/20 (une seule it�eration
de point �xe).
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di�cult�es rencontr�ees avec le noyau courbe n'apparaissent pas ici. Sans doute le fait que
ce noyau soit une combinaison de deux mouvement rectilignes y est-il pour quelque chose.

7 Exp�erimentations comparatives

Pour terminer ce chapitre, nous proposons dans ce qui suit une comparaison des
performances obtenues par l'approche d�evelopp�ee, avec celles d'autres techniques d'�etat
de l'art publi�ees ces derni�eres ann�ees, techniques bas�ees sur des approches diversi��ees.

Plus pr�ecis�ement, nous avons repris avec pr�ecision plusieurs cas tests trait�es par
les auteurs de ces approches dans leurs publications originales, et avons mise en œuvre
syst�ematiquement leur protocole d'exp�erimentation. C'est-�a-dire que nous avons consid�er�e
des conditions de d�egradation des images rigoureusement identiques (noyau de �ou et
bruit). Chaque fois qu'un noyau discontinu (plus pr�ecis�ement de d�efocalisation ou de
mouvement, puisque c'est cela qui nous int�eressait) avait �et�e employ�e dans une publication
traitant de d�econvolution aveugle, nous nous sommes appliqu�es �a reprendre l'exp�erience,
et �a la reproduire avec notre approche.

La premi�ere confrontation met notre technique en concurrence avec une m�ethode
it�erative stochastique. La deuxi�eme m�ethode oppos�ee est une �evolution tr�es r�ecente de
l'approche de Carasso [32], qui peut �etre assimil�ee �a une technique directe non-it�erative.
Nous proposons en troisi�eme lieu une comparaison e�ectu�ee avec une image trait�ee par
Money et Kang dans leur article concernant l'estimation du �ou par �ltrage de choc [135]
et une double r�egularisation non-it�erative. En�n, nous montrons que l'approche de double
r�egularisation param�etrique de Chen et Yap ne m�ene pas �a des r�esultats meilleurs que les
n�otres, malgr�e ses nombreuses possibilit�es de r�eglage d'op�erateurs et de param�etres 28.

Pr�ecisons en�n bien que nous avons utilis�e directement les r�esultats de reconstruction
obtenus par les auteurs avec leur propre approche a�n de les comparer aux n�otres, et non
des r�esultats que nous aurions nous-m�emes obtenus avec une m�ethode re-mise en œuvre,
et qui pourrait ne pas correspondre �a la version originelle utilis�ee dans la publication
consid�er�ee.

Algorithme stochastique de Tzikas et al. Nous montrons ici un r�esultat de
d�econvolution obtenu par notre technique, d'apr�es une exp�erimentation publi�ee dans [189],
avec une approche bas�ee sur l'inf�erence bay�esienne et une mod�elisation par matrice creuse
du noyau de �ou. Pour cela, l'image Lena d�egrad�ee par un �ou carr�e de taille 7 × 7, et
contamin�ee par un bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 10−3 a �et�e consid�er�ee. Nous
avons donc repris ces donn�ees des auteurs de l'approche sus-cit�ee.

Nous pr�esentons en Fig. 3.41 les donn�ees de d�epart, de m�eme que les r�esultats obtenus
par notre approche, en consid�erant une seule it�eration de point �xe, et par l'approche
concurrente. Notre �ou est clairement mieux reconstruit, puisqu'il pr�esente une erreur
d'estimation ‖h − h̃‖ = 0,0579 contre ‖h − h̃‖ = 0,0913 pour Tzikas et al. (seul indice
qualitatif fourni par leurs soins), ce qui est une di��erence importante. De m�eme, l'image
que nous obtenons en sortie de l'algorithme est visuellement bien plus nette et agr�eable
que celle pr�esent�ee par les auteurs, qui reste plus �oue, avec des contours moins bien
reconstruits, malgr�e le fait qu'elle soit davantage liss�ee. Seul l'ISNR est fourni pour la
mesure de la qualit�e de l'image restaur�ee, et est de 0,95. Dans notre cas, nous n'observons

28. Cf. Chapitre 2, Section 3.4.2.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 3.40 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement en
croix, non bruit�ee, avec α1 = 10−3, α2 = 10−5 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Image Lena originale, image �oue, et noyau utilis�e

(b) Image restaur�ee par l'approche de Tzikas, par notre approche, et noyau reconstruit

Figure 3.41 � Premier r�esultat du test comparatif de notre approche (une seule it�eration
de point �xe) vs. l'approche de Tzikas et al. [189].

pas d'ISNR positif, ce qui signi�e que le PSNR d�ecro��t entre l'image �oue et restaur�ee
(resp. 24,1 dB contre 21,3 dB). Ceci est de toute �evidence d�u aux artefacts (ondulations)
apparaissant de mani�ere tr�es visible. Ceci illustre d'ailleurs bien le fait que ces indicateurs
bas�es sur des erreurs quadratiques moyennes ne sont pas toujours �a m�eme de re��eter la
qualit�e visuelle d'une image restaur�ee, mais servent plut�ot �a mesurer des ampli�cations
(ou des diminutions) de niveau de bruit ou d'autres oscillations. C'est ce que nous
�evoquions en Section 3 du Chapitre 1, concernant la di�cult�e de l'�evaluation qualitative
des r�esultats de d�econvolution aveugle, o�u une image peut �etre clairement d�e�ou�ee tout
en exhibant des mesures de qualit�e moyennes, voir m�ediocres. Notons cependant que le
SSIM des images �oues et restaur�ees est ici stable, �a 0,71, et a l'avantage de montrer que
la qualit�e structurelle de l'image trait�ee n'a pas �et�e d�et�erior�ee.

Deux autres reconstructions sont pr�esent�ees en Fig. 3.42, cette fois-ci avec utilisation
d'un nombre d'it�erations de point �xe suivant crit�ere d'arr�et. Pour cela, on a �x�e α1 = 1
et α2 = 10−5 dans le premier cas, et α1 = 10 dans le deuxi�eme, avec la m�eme valeur
α2 = 10−5. Le premier essai n'est pas r�eellement plus performant que le cas pr�ec�edent,
et la restauration est quasi �equivalente visuellement, soit plut�ot agr�eable, mais contenant
des e�ets de bords. Le PSNR de l'image restaur�ee a�che un d�ecevant 20,86 dB, tandis
que le SSIM est m�eme en baisse �a 0,6146. La r�egularisation n'est ici visiblement pas
assez pouss�ee, et ne pr�evient pas su�samment l'apparition des artefacts d'ondulation. En
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(a) α1 = 1 et α2 = 10−5

(b) α1 = 10 et α2 = 10−5

Figure 3.42 � Deuxi�eme r�esultat du test comparatif de notre approche vs. l'approche de
Tzikas et al. [189]. Image restaur�ee et �ou reconstruit par notre approche, avec it�eration
de point �xe �a crit�ere d'arr�et.

revanche, le deuxi�eme essai est lui beaucoup plus concluant, puisque l'image d�e�ou�ee est
visuellement tr�es agr�eable, bien plus que l'image d�econvolu�ee obtenue par les auteurs,
et les valeurs de PSNR et SSIM sont en forte hausse, �a respectivement 27,3 dB (soit
un ISNR de 3.15 !) et 0,859. Quant aux noyaux reconstruits, ils a�chent des erreurs de
reconstruction ‖h− h̃‖ en accord avec ces valeurs, puisque dans le premier cas, celle-ci est
mesur�ee �a 0,0602, et dans le deuxi�eme �a 0,0469.

On constate donc au �nal encore une fois que la r�egularisation, a minima celle portant
sur f , n'est en restauration aveugle (g�en�eralement) pas l�a pour pr�evenir l'ampli�cation du
bruit �a l'inversion du noyau, mais avant tout pour pr�evenir l'ampli�cation d'artefacts dus
�a l'erreur de reconstruction du �ou.

Algorithme double TV de Money et Kang. La deuxi�eme comparaison que nous
proposons met en œuvre l'approche propos�ee par Money et Kang dans [135], approche
bas�ee sur l'utilisation du �ltrage de choc [151].

L'image originale que nous pr�esentons en Fig. 3.43 (a) a �et�e d�egrad�ee par un �ou de
d�efocalisation, de rayon malheureusement non pr�ecis�e par les auteurs 29. L'image �oue

29. Ceux-ci n'ayant �et�e en mesure de nous fournir que tr�es peu de r�esultats, de m�eme que seule une
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r�esultante est donn�ee en Fig. 3.43 (b).

Les auteurs ont pu nous fournir leur image restaur�ee, visible en Fig. 3.43 (c). Notre
r�esultat est disponible sur la m�eme �gure, et a �et�e obtenu en consid�erant l'it�eration
de point �xe �a crit�ere d'arr�et, et des param�etres de r�egularisation r�egl�es �a α1 = 10 et
α2 = 10−2. Malgr�e la qualit�e tr�es limit�ee de l'image de d�epart fournie, on peut malgr�e tout
constater que notre approche fait aussi bien que celle de Money et Kang. La nettet�e et la
brillance en est m�eme am�elior�ee, bien que nos artefacts soient l�eg�erement plus importants
(mais encore une fois, en grande partie dus �a la qualit�e tr�es moyenne de l'image de d�epart).

Pour le lecteur qui pourra consulter l'article de Money et Kang, il sera tr�es r�ev�elateur
de pr�eter attention au comparatif qu'ils y ont pr�esent�e. Leur r�esultat y est confront�e �a une
image obtenue par l'approche g�en�erique de Chan et Wong. Bien qu'il n'ait pas �et�e possible
de la pr�esenter ici, la reconstruction a�ch�ee avec cette derni�ere technique est proprement
mauvaise, l'image est d�estructur�ee, et a�ect�ee par de forts artefacts. Ceci fait ressortir
de toute �evidence un noyau bien mal estim�e, perturb�e de la fa�con dont nous l'avions
illustr�e en Fig. 3.2 (p. 76), et incapable de converger vers sa forme r�eelle. La contrainte
de seuillage du �ou que nous avons ajout�e prend alors ici tout son sens ; surtout au vu de
la di��erence visuelle entre cette image et celle que nous avons obtenue, par une approche
fondamentalement tr�es similaire.

Algorithme de Romero et Candela. Le troisi�eme comparatif que nous pr�esentons
concerne une m�ethode propos�ee - assez r�ecemment - par Romero et Candela dans [164].
Celle-ci est une �evolution de l'approche directe APEX/SECB de Carasso, qui a �et�e
�evoqu�ee dans notre �etat de l'art, �a la Section 2.1.2 (p. 25). Son originalit�e est de consid�erer
une r�egularisation qui est en fait une puissance fractionnaire de l'op�erateur laplacien.

Les auteurs ont consid�er�e deux cas qui nous int�eressent particuli�erement, puisqu'il
s'agit d'une d�efocalisation de rayon ρ = 5, et d'un �ou de mouvement rectiligne de
caract�eristique l = 10 et θ = 45◦, soit un noyau tr�es similaire �a celui que nous avions mis
en œuvre dans nos tests non-comparatifs. Les r�esultats obtenus par leur algorithme sont
donn�es en Fig. 3.44 pour le premier cas, et en Fig. 3.45 pour le deuxi�eme cas. Ils n'ont pas
pr�ecis�e les noyaux reconstruits, mais au vu des images obtenues - apparaissant toujours
un peu �oues - on peut penser que ceux-ci n'a�chaient pas une taille de support assez
importante pour permettre une d�econvolution e�cace. Ils n'ont de m�eme pas fourni de
mesure de la qualit�e des images �nales d�e�ou�ees.

En ce qui nous concerne, nous avons obtenu un PSNR de 29,56 dB pour le cas de la
d�efocalisation, avec un SSIM �a 0,8795, et un �ou reconstruit �a 82,3 dB de PSNR, soit
des valeurs tr�es correctes. Pour cela, les param�etres de r�egularisation avaient �et�e �x�es �a
α1 = 10 et α2 = 10−5, avec it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et.

Pour l'image a�ect�ee par le mouvement, notre restauration nous a permis de mesurer
un PSNR de 21,83 dB, de m�eme qu'un SSIM de 0,7078 sur f̃ , et un PSNR sur h̃ �a 64,77
dB, en utilisant des param�etres r�egl�es �a α1 = 102 et α2 = 10−5.

Ces deux comparaisons ne laissent aucun doute quant �a la sup�eriorit�e de notre approche.
Que ce soit pour la d�efocalisation ou le mouvement rectiligne, nos images restaur�ees sont

image d�egrad�ee au format PDF, que nous avons d�u retailler a�n de pouvoir la traiter, et qui ne pr�esentait
pas la qualit�e (r�esolution) d'une image �a pixellisation usuelle.
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(a) Image Tasse originale (b) Image Tasse �oue

(c) Image restaur�ee par Money et Kang (d) Image restaur�ee par notre approche

Figure 3.43 � R�esultats du test comparatif de notre approche vs. l'approche de Money et
Kang [135].
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(a) Image Lena d�efocalis�ee, et image restaur�ee par Romero et Candela

(b) Image restaur�ee par notre approche, et noyau reconstruit

Figure 3.44 � Premier r�esultat du test comparatif de notre approche vs. l'approche de
Romero et Candela [164] ; cas de d�efocalisation.
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(a) Image Lena �ou�ee par le noyau de mouvement, et image restaur�ee par Romero et Candela

(b) Image restaur�ee par notre approche, et noyau reconstruit

Figure 3.45 � Deuxi�eme r�esultat du test comparatif de notre approche vs. l'approche de
Romero et Candela [164] ; cas de �ou de mouvement.

indubitablement de qualit�e visuelle bien sup�erieure, bien plus nettes. L'avantage de la
technique oppos�ee �etant possiblement un temps de traitement plus r�eduit (bien que nous
n'ayons pas d'information �a ce propos).

Algorithme de double r�egularisation param�etrique de Chen et Yap. En�n, le
quatri�eme et dernier test comparatif que nous proposons concerne la m�ethode de Chen et
Yap [48], �evoqu�ee �a la Section 3.4.2 de notre �etat de l'art. Celui-ci est particuli�erement
int�eressant dans la mesure o�u l'approche des auteurs se base, tout comme pour nous, sur
le principe de double r�egularisation. La di��erence �etant que le noyau est recherch�e dans
un ensemble de classes param�etriques.

L'image Cameraman, en Fig. 3.46 (a), a �et�e d�egrad�ee par un �ou uniforme carr�e
de taille 7 × 7 (l'image �etant, elle, de taille 256 × 256). Les auteurs comparent leur
technique avec celle de You et Kaveh [213], qui, on le rappelle, est aussi bas�ee sur la
double r�egularisation, mais celle-l�a quadratique (semi-norme H1), soit sans pr�eservation
des discontinuit�es. Leur r�esultat, de m�eme que celui qu'ils obtiennent avec l'approche
de You et Kaveh (mise en œuvre par leurs soins, donc avec les incertitudes que cela
comporte) sont pr�esent�es en Fig. 3.46 (c) et (d).

Pour traiter cette image, nous avons r�egl�e nos param�etres �a α1 = 10 et α2 = 10−5,
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avec une it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et sur f . L'ISNR mesur�e par Chen et Yap
sur leur image d�e�ou�ee �etait alors de 3,45 dB. Notre approche atteint, elle, 7,41 dB, soit
une valeur nettement sup�erieure. Aucun autre indicateur de mesure n'avait �et�e fourni par
les auteurs. Cependant, pour ce qui concerne notre image reconstruite, celle-ci pr�esente
un PSNR de 28,57 dB, un SSIM de 0,8478, et le �ou exhibe un PSNR de 83,33 dB, soit
�egalement des valeurs tr�es satisfaisantes. Visuellement, notre reconstruction est plus nette,
comme visible en Fig. 3.46 (e), malgr�e de l�egers artefacts de bord au niveau des jambes du
personnage. Notons que les auteurs utilisent une r�egularisation qui est en fait quadratique,
et ne peut donc fournir le m�eme niveau de pr�eservation des discontinuit�es que la n�otre,
ce qui est par exemple constatable en examinant les structures stri�ees du b�atiment en fond.

De m�eme, il est int�eressant de constater que l'image reconstruite par Chen et Yap,
avec leur version de l'approche de You et Kaveh, n'am�eliore que peu l'image �oue. Ce test
est alors tr�es illustratif du fait qu'on ne peut avoir, en d�econvolution aveugle, d'approche
e�cace avec un r�eglage automatique de tous les param�etres, ou presque tous, a fortiori
pour des probl�emes de restauration d'images r�eelles. Ceci va alors �a l'encontre de ce que
revendiquent faire You et Kaveh eux-m�emes dans [213], puisqu'ils essayent en e�et d'obte-
nir une telle estimation automatique de tous les param�etres n�ecessaires au fonctionnement
de leur approche. Insistons �egalement sur le fait que ceci n'est pas contradictoire avec
le bon r�esultat obtenu avec leur approche en Section 5.4.3, sur l'image Satellite, dans
la mesure o�u nous ne sommes plus ici en pr�esence d'un support compact - c'est-�a-dire
d'un fond noir -, ce qui est un aspect essentiel, et rend le traitement autrement plus d�elicat.

En�n, on pr�ecisera que Chen et Yap indiquent un �ou reconstruit dont les param�etres
estim�es sont e�ectivement les m�emes supports horizontal et vertical que le noyau r�eel utilis�e.
Malgr�e cela, l'inversion du noyau ne m�ene nullement �a une restauration exceptionnelle, en
raison du trop fort lissage quadratique. Ceci mettant en �evidence l'aspect important des
op�erateurs �a pr�eservation des discontinuit�es.

8 Synth�ese

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre une �etude, ainsi qu'une mise en œuvre propre,
d'un sch�ema de d�econvolution aveugle bas�e sur le principe de la double r�egularisation par
variation totale (TV), propos�e originellement par Chan et Wong, et rentrant dans le cadre
des techniques variationnelles. Nous avons montr�e que la minimisation de la fonctionnelle
du mod�ele, telle que consid�er�ee par ces auteurs, ne menait pas �a des r�esultats satisfaisants
- que ce soit en terme de temps de calcul ou de qualit�e de reconstruction - pour la plupart
des images. Nous avons montr�e que parmi celles-ci, les images �a fond noir constituent une
cat�egorie bien particuli�ere, qui seule peut �etre trait�ee de mani�ere relativement e�cace
par leur approche ; ceci cependant au terme d'importants co�uts en calculs, et avec des
r�esultats somme toute assez peu convaincants par rapport �a ce qui peut �etre obtenu par
un sch�ema �a double r�egularisation avec norme H1 (

∫
Ω |∇f |

2 donc), qui ne permet pas, lui,
une bonne prise en compte des discontinuit�es des images.

Nous avons pour notre part propos�e une adaptation de la m�ethode des auteurs,
bas�ee principalement sur une contrainte de ¾ compacit�e ¿ impos�ee au �ou apr�es chaque
estimation de la boucle de minimisation altern�ee. Celle-ci est mise en œuvre en pratique
par un op�erateur de seuillage, et am�ene �a des reconstructions de noyaux beaucoup plus
r�ealistes, sans artefacts dominants autour d'une zone centrale bien concentr�ee.
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(a) Image Cameraman originale (b) Image �ou�ee par le noyau uni-
forme

(c) Image restaur�ee par [213]

(d) Image restaur�ee par Chen et Yap (e) Image restaur�ee par notre ap-
proche

(f) Flou estim�e par
notre approche

Figure 3.46 � R�esultat du test comparatif de notre approche vs. l'approche de Chen et
Yap [48].
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Nous avons en outre examin�e l'int�er�et pratique de la limitation du nombre d'it�erations
e�ectu�ees par l'algorithme de lin�earisation des composantes du gradient de la fonctionnelle
par point �xe, qui est utilis�e pour la r�esolution des �equations non-lin�eaires trait�ees, et
avons observ�e que le fait de ne consid�erer qu'une seule it�eration pour la r�egularisation
sur l'image �etait su�sant en pr�esence de faibles bruits pour obtenir une d�econvolution
satisfaisante. Ceci permet alors un gain consid�erable en temps de calcul, par rapport au
fait de consid�erer un nombre d'it�erations �evoluant librement. Ceci d'autant plus que la
contrainte de seuillage mise en œuvre nous a �egalement permis de nous limiter �a une
unique it�eration de point �xe pour la r�egularisation sur le noyau de �ou.

Nous avons par l�a-m�eme constat�e que la valeur optimale du param�etre de r�egularisation
α1 correspondait �a celle �etant �egalement optimale pour le probl�eme disjoint de
d�econvolution �a partir du noyau connu. Le param�etre α2 est, lui, apparu comme moins
fondamental en pr�esence de faibles bruits. Ceci en raison de l'e�et essentiel du seuillage du
noyau de �ou. Ce param�etre sert alors seulement de ¾ guide ¿ �a l'algorithme ; il lui indique
d'une certaine mani�ere comment �evoluer. Avec des niveaux de bruits plus importants,
nous avons �egalement vu que la valeur optimale de α2 semblait correspondre �a celle �etant
optimale pour le probl�eme simple de reconstruction du �ou avec image nette connue, avec
it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et. Ceci malgr�e le fait que nous ayons reconstruit h
avec seule une de ces it�erations, pr�ealablement �a l'�etape de seuillage.

Sans surprise, augmenter le nombre des it�erations de point �xe am�ene en g�en�eral �a une
approximation de la variation totale plus �d�ele. Mais aussi �a une image reconstruite qui
peut, dans un sens, sou�rir de l'utilisation de cette semi-norme, en pr�esentant un caract�ere
synth�etique d'image ¾ en escalier ¿. R�ecemment cependant, des mod�eles permettant de
r�eduire ce d�efaut ont �et�e propos�es [203], et il pourrait �etre judicieux d'envisager leur
utilisation.

Les r�esultats que nous avons obtenus avec des �ous de d�efocalisation se sont montr�es
convaincants dans quasi toutes les con�gurations, jusqu'�a un niveau relativement �elev�e de
bruit. Nous avons en e�et r�eussi �a obtenir dans chaque cas une am�elioration par rapport
aux images sources �ou�ees.

Avec des �ous de mouvements, les choses ont �et�e l�eg�erement plus d�elicates. En e�et,
avec des bruits trop importants il s'est av�er�e di�cile d'obtenir un d�e�ouage e�cient.
Quand le bruit �etait plus faible, nous avons cependant r�eussi des d�econvolutions satis-
faisantes, avec des noyaux rectilignes. Le cas de mouvements non-rectiligne a lui mis en
�evidence les limites de l'approche utilis�ee, et s'est av�er�e d�elicat �a traiter, ceci r�esultant en
des estimations de �ous non n�ecessairement pertinentes.

Bien que nous ayons ici consid�er�e une r�egularisation TV, il serait judicieux d'�etudier
si celle-ci est la plus adapt�ee. En e�et, il est possible qu'il existe d'aussi ¾ bons ¿
r�egularisateurs, mais qu'il serait plus facile de minimiser. Il y aurait �egalement possible-
ment un int�er�et �a �etudier s'il existe des m�ethodes de minimisation de la variation totale
qui fonctionnent plus rapidement que celle bas�ee sur l'it�eration de point �xe.

Rappelons en�n que l'algorithme de minimisation utilis�e ici se base sur une approxi-
mation convexe de la variation totale. Mais comme nous l'avions indiqu�e en Section 2.2.1
de l'�etat de l'art, des r�egularisateurs non-convexes peuvent parfois fournir des reconstruc-
tions avec des bords plus francs que des r�egularisateurs convexes. C'est pourquoi nous
allons nous pencher dans le chapitre suivant sur une m�ethode de d�econvolution suivant le
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m�eme principe (c'est-�a-dire de double r�egularisation avec seuillage du noyau), mais dans
laquelle le type de r�egularisation sur l'image sera di��erent. En e�et, nous allons envisa-
ger un op�erateur qui a donn�e dans la litt�erature sur la d�econvolution �a noyau connu de
bons r�esultats visuels, moins arti�ciels [144] que la r�egularisation �a variation totale : la
r�egularisation de type Mumford-Shah [136].
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Chapitre 4

D�econvolution aveugle avec

r�egularisation de type

Mumford-Shah

Ce chapitre pr�esente une technique de d�econvolution aveugle �egalement bas�ee sur le
principe de double r�egularisation, mais pour lequel nous allons maintenant consid�erer
un autre op�erateur pour la r�egularisation de l'image. En e�et, l'op�erateur que nous
choisissons est bas�e sur la fonctionnelle dite de Mumford-Shah, dont le fondement repose
sur le calcul des contours de l'image. Cet op�erateur de lissage sera donc utilis�e en lieu et
place de la variation totale (TV), que nous avons employ�ee dans le chapitre pr�ec�edent. �A
cela une raison principale : essayer d'�eviter les d�efauts inh�erents �a l'op�erateur TV, tels
que la (l�eg�ere) perte de contraste qui peut se produire dans l'image reconstruite, mais
surtout a�n de pr�evenir ce caract�ere trop synth�etique constat�e auparavant, cette structure
en escalier entre les zones homog�enes de l'image r�egularis�ee. De plus, il est �egalement
envisageable d'arriver avec ce type d'op�erateur �a des images restaur�ees encore davantage
nettes, pr�esentant des bords encore plus francs.

Nous choisissons d'utiliser comme mod�ele de d�econvolution une fonctionnelle �a
minimiser que nous basons sur les travaux de Bar et al. [13]. Ces derniers auteurs ont
en e�et trait�e le probl�eme qu'ils quali�ent de ¾ semi-aveugle ¿ avec une fonctionnelle
de Mumford-Shah pour la r�egularisation portant sur l'image. Cette quali�cation de
¾ semi-aveugle ¿ provient du fait que l'approche propos�ee ne vise pas �a reconstruire
tout un noyau de �ou h - c'est �a dire concr�etement une surface bidimensionnelle - mais
simplement �a estimer la valeur de param�etres (en l'occurrence d'un param�etre unique)
caract�erisant enti�erement ce noyau. Le probl�eme est donc moins quali�able d'¾ aveugle ¿,
puisque l'on consid�ere alors que l'on conna��t la classe param�etrique du noyau de �ou �a
estimer. On ne se place cependant pas ici dans ce contexte l�a.

Ce que nous souhaitons examiner, c'est l'apport, dans un contexte g�en�eral, non-
param�etrique, et comme cela a �et�e fait dans le chapitre pr�ec�edent, de l'utilisation en
aveugle d'une r�egularisation de type Mumford-Shah pour l'image, toujours en conjonction
avec une r�egularisation de type TV pour le noyau de �ou. En e�et, l'utilisation d'un tel
terme a montr�e sa sup�eriorit�e (du moins ponctuelle) par rapport �a des r�egularisateurs plus
traditionnels en traitement d'images, comme la semi-norme TV, en terme de �d�elit�e de re-
construction. Ceci a par exemple �et�e mis en �evidence dans les travaux de Nikolova [143,144]
et Black et Rangarajan [22] pour la restauration �a noyau connu. Nous voulons examiner si
les m�emes avantages apparaissent dans un contexte aveugle, sans param�etrisation du noyau.
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Nous commen�cons par pr�esenter la fonctionnelle de Mumford-Shah, ainsi qu'une va-
riante. �Etant donn�e que ces fonctionnelles ne sont pas utilisables directement dans leur
formulation initiale, nous donnerons de m�eme leurs approximations.

1 Fonctionnelles de Mumford-Shah, Mumford-Shah/TV, et
leur approximation

La fonctionnelle de Mumford-Shah a �et�e introduite par les auteurs �eponymes dans [136]
pour le probl�eme de segmentation. Le principe de la segmentation est de d�ecomposer une
image f (continue ici) en plusieurs r�egions lisses s�epar�ees par des contours, en minimisant
la fonctionnelle de Mumford-Shah, dont la formulation faible est donn�ee, sur un espace Ω,
par

M(f) =

∫
Ω\K

(f − g)2 + ξ

∫
Ω\K
|∇f |2 + αH1(K) , (4.1)

o�u g est l'image observ�ee, f l'image segment�ee (inconnue), qui doit �etre proche de g
au sens de la norme L2, H1 la mesure de Hausdor� unidimensionnelle (de mani�ere plus
g�en�erale de dimension n − 1 pour Ω ∈ Rn), K l'ensemble des discontinuit�es de f , et ξ et
α deux constantes positives de r�egularisation. Le premier terme dans cette fonctionnelle
repr�esente la �d�elit�e aux donn�ees observ�ees, tandis que le second favorise la douceur
par morceaux et que le troisi�eme minimise la longueur totale des bords. La mesure de
Hausdor� �etant en fait l'extension naturelle de la notion de longueur pour des courbes
non r�eguli�eres.

Minimiser (4.1) est une t�ache d�elicate, car cette fonctionnelle n'est ni r�eguli�ere ni
convexe, principalement en raison de la pr�esence du terme H1(K). De plus, sa discr�etisation
n'est pas �evidente. Comme le calcul des variations classique n'est pas applicable, ce genre
de probl�eme �a discontinuit�e libre doit �etre approxim�e [27]. Ceci peut �etre fait dans le
cadre de la Γ-convergence [6], par une s�equence de fonctionnelles r�eguli�eres Mη, avec
η ∈ R∗+, telles qu'un minimiseur deMη approxime celui deM. Commen�cons par rappeler
la d�e�nition de la Γ-convergence :

D�e�nition : On dit qu'une s�equence Sη : Ω → [−∞,+∞] Γ-converge vers S : Ω →
[−∞,+∞] si :

∀uj → u : S(u) ≤ lim
j

inf Sj(uj) et ∃uj → u : S(u) ≥ lim
j

supSj(uj) .

Dans ce cadre, Ambrosio et Tortorelli [5] ont propos�e d'approximer (4.1) par :

Mη(f) =

∫
Ω

(f − g)2 + Gη(f,υ) , (4.2)

o�u

Gη(f,υ) = ξ

∫
Ω
υ2|∇f |2 + α

∫
Ω

(
η|∇υ|2 +

(υ − 1)2

4η

)
, (4.3)

de telle sorte que

Γ- lim
η→0
Mη(f,υ) =

∫
Ω\K

(f − g)2 + ξ

∫
Ω
|∇f |2 + αH1(K) (4.4)

=

∫
Ω\K

(f − g)2 + G(f,υ) , (4.5)
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o�u Γ- lim signi�e la limite au sens de la Γ-convergence. Ici, υ donne une carte approxim�ee
des bords de l'images :

υ(x,y) '
{

0 si (x,y) ∈ K
1 autrement .

(4.6)

et η doit �etre proche de z�ero.

Bar et al. ont montr�e l'e�cacit�e de l'utilisation de la fonctionnelle de Mumford-Shah
(MS) en restauration d'images, dans son approximation par Γ-convergence [12]. Ils
l'ont utilis�ee pour d�e�ouer des images a�ect�ees par du bruit impulsif, pour le terme de
r�egularisation sur l'image. Dans un autre article [13], les m�emes auteurs ont �egalement
montr�e l'avantage de la fonctionnelle de Mumford-Shah dans l'approche ¾ semi-aveugle ¿
�evoqu�ee plus haut.

Cependant, Bar et al. ont �egalement pr�ecis�e dans [10] qu'en pr�esence de bruit (blanc)
gaussien, cette fonctionnelle n'�etait pas particuli�erement adapt�ee, et qu'il fallait plut�ot la
consid�erer pour le cas d'images a�ect�ees par un bruit impulsionnel. Dans le cas gaussien,
une autre fonctionnelle, version modi��ee de l'approximation (4.3), appel�ee fonctionnelle
de Mumford-Shah / TV (MSTV) par Bar et al., devrait �etre utilis�ee au lieu de MS. Il
s'agit d'une version modi��ee (se rapprochant de l'op�erateur TV) de la fonctionnelle MS
Γ-approxim�ee 1, propos�ee dans [171], et qui consiste �a remplacer la norme L2 de ∇f dans
(4.3) par une norme L1. Cette fonctionnelle MSTV s'�ecrivant alors

Hη(f,υ) = ξ

∫
Ω
υ2|∇f |+ α

∫
Ω

(
η|∇υ|2 +

(υ − 1)2

4η

)
. (4.7)

Il a �et�e montr�e par Alicandro et al. [2] qu'elle Γ-converge vers

H(f) = ξ

∫
Ω\K
|∇f |+ α

∫
K

|f+ − f−|
1 + |f+ − f−|

dH1 + |Df |(Ω \K) , (4.8)

o�u f+ et f− repr�esentent les valeurs de l'image sur les deux bords de l'ensemble des
discontinuit�es K, H1 est la mesure unidimensionnelle de Hausdor�, et |Df | la variation
totale sur Ω \K de la d�eriv�ee au sens des distributions Df .

2 Mod�eles de d�econvolution �a �ou connu avec r�egularisation
de type Mumford-Shah

Nous pr�esentons et �etudions maintenant deux mod�eles de d�econvolution �a �ou connu.
Nous allons nous int�eresser dans cette section aux mod�eles �a �ou connu avec r�egularisation
de type MS, puis de type MSTV, dans leur approximation par Γ-convergence. Nous
souhaitons en e�et examiner si l'inadaptation de la fonctionnelle MS au traitement
des images contamin�ees par du bruit gaussien est v�eri��ee exp�erimentalement, quand la
connaissance du �ou est acquise.

Cela nous dispensera en e�et alors d'�etudier cette fonctionnelle comme r�egularisateur
dans un mod�ele aveugle, puisqu'alors, m�eme en consid�erant une reconstruction optimale du
noyau avec ce m�eme mod�ele, l'algorithme ne pourrait arriver �a une meilleure reconstruction
de l'image que celui �a �ou connu.

1. C'est-�a-dire de la fonctionnelle (4.3) qui Γ-converge vers la fonctionnelle MS.

2. MOD�ELES DE D�ECONVOLUTION �A FLOU CONNU AVEC R�EGULARISATION DE
TYPE MUMFORD-SHAH

145



CHAPITRE 4. D�ECONVOLUTION AVEUGLE AVEC R�EGULARISATION DE TYPE
MUMFORD-SHAH

2.1 Mod�ele �a �ou connu avec r�egularisation MS

Nous consid�erons tout d'abord le mod�ele approxim�e �a r�egularisation MS

min
f,υ
JMS = min

f,υ

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + Gη(f,υ) , (4.9)

o�u Gη(f,υ) est donn�ee en (4.3).

On peut montrer que
1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + Gη(f,υ) (4.10)

Γ-converge vers

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + G(f,υ) , (4.11)

o�u l'expression de G est donn�ee en (4.5), et ceci en raison des propri�et�es de stabilit�e de
la Γ-convergence, ainsi que de la continuit�e de l'op�erateur de convolution. De plus, par
le th�eor�eme fondamental de la Γ-convergence [26], l'existence d'un minimiseur est garantie.

L'application des conditions d'optimalit�e de premier ordre �a (4.9) donne 2 :

∂JMS

∂υ
= 2ξυ|∇f |2 + α

(
υ − 1

2η

)
− 2ηα∇2υ = 0 (4.12)

∂JMS

∂f
= (h ∗ f − g) ∗ h~ − ξ div

(
υ2∇f

)
= 0 . (4.13)

La minimisation en (4.9) passe donc par la r�esolution de ces deux �equations. La
premi�ere est une �equation aux d�eriv�ees partielles elliptique, dite de Helmholtz, tandis
que la deuxi�eme est lin�eaire, se rapprochant de celle que l'on obtient en consid�erant une
r�egularisation H1 de Tihonov 3

(h ∗ f − g) ∗ h~ − ξ div (∇f) = 0 . (4.14)

Si nous nous positionnons sur une discontinuit�e, �a un point (x,y) tel que υ(x,y) ' 0,
alors (4.13) se r�eduit �a

(h ∗ f − g) ∗ h~ = 0 , (4.15)

ce qui est en fait un simple �ltrage inverse, sans r�egularisation. A contrario, si nous
consid�erons que nous sommes sur une zone homog�ene pour laquelle υ(x,y) ' 1, alors
(4.13) revient �a consid�erer

(h ∗ f − g) ∗ h~ − ξ div (∇f) = 0 (4.16)

ce qui se ram�ene exactement �a une r�egularisation quadratique au sens de Tihonov. La
r�egularisation de Mumford-Shah peut donc �etre vue comme une r�egularisation quadratique
tronqu�ee, limit�ee aux zones lisses de l'image.

Quant �a l'algorithme de minimisation de (4.9), celui-ci proc�ede en r�esolvant de mani�ere
altern�ee (4.12) et (4.13) :

2. Voir pour les d�etails du calcul Annexe B, Section 4.3, de m�eme que [13].
3. Comme pour (3.7) qui r�esulte en (3.57), p. 64 et 80.
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Initialiser f0 avec g.
Pour n = 1 �a n = nmax:

1. R�esoudre (4.12) pour υ (avec f fixe)

2. R�esoudre (4.13) pour f (avec υ fixe)

Fin

2.2 Mod�ele �a �ou connu avec r�egularisation MSTV

Nous pr�esentons maintenant le mod�ele non-aveugle avec r�egularisation MSTV,
�egalement dans son approximation par Γ-convergence. Le probl�eme de minimisation que
nous consid�erons pour cela est

min
f,υ
JMSTV = min

f,υ

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 +Hη(f,υ) , (4.17)

o�u Hη(f,υ) est donn�ee en (4.7).

De m�eme que pr�ec�edemment, on peut montrer que

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 +Hη(f,υ) (4.18)

Γ-converge vers

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 +H(f,υ) , (4.19)

o�u l'expression de H est donn�ee en (4.8), et ceci pour les m�emes raisons que pour la
fonctionnelle avec r�egularisation MS trait�ee en (4.9).

Ce mod�ele devrait en th�eorie permettre d'arriver �a de meilleurs r�esultats sur des
images acquises en conditions r�eelles, par rapport au mod�ele avec r�egularisation MS. En
e�et, la mod�elisation du bruit pr�esent sur ce type d'images comme blanc et gaussien
para��t la plus ad�equate. Or, la r�egularisation MS est d'apr�es Bar et al. plut�ot �a envisager
pour des images a�ect�ees par du bruit impulsionnel.

L'application des conditions d'optimalit�e de premier ordre �a (4.17) nous donne 4 :

∂JMSTV

∂υ
= 2ξυ|∇f |+ α

(
υ − 1

2η

)
− 2ηα∇2υ = 0 (4.20)

∂JMSTV

∂f
= (h ∗ f − g) ∗ h~ − ξ div

(
υ2 ∇f
|∇f |

)
= 0 . (4.21)

La minimisation en (4.17) passe alors par la r�esolution de ces deux �equations, dont
la premi�ere est toujours une �equation de Helmholtz en variable υ, seul le coe�cient du
premier terme changeant (2ξ|∇f | ici, au lieu de 2ξ|∇f |2 pour (4.12)). Pour la deuxi�eme
�equation, consid�erons de nouveau les deux cas de �gure : υ ' 0, pour une discontinuit�e, et
υ ' 1 ailleurs. Pour υ ' 0, c'est-�a-dire sur un bord, (4.21) se r�eduit �a

(h ∗ f − g) ∗ h~ = 0 , (4.22)

4. Les calculs de d�erivation sont tr�es similaires �a ceux appliqu�es �a la fonctionnelle de Mumford-Shah.
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ce qui correspond, comme pour le cas MS, �a une simple inversion de h sans r�egularisation.
Pour υ ' 1, c'est-�a-dire dans une zone homog�ene, (4.21) se r�eduit �a

(h ∗ f − g) ∗ h~ − ξ div
(
∇f
|∇f |

)
= 0 , (4.23)

ce qui est la m�eme �equation que celle obtenue via le mod�ele double TV de Chan et Wong 5,
et qui correspond en fait �a la r�esolution de

min
f

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + ξ

∫
Ω
|∇f | . (4.24)

La fonctionnelle MSTV agit donc comme un �ltre inverse aux discontinuit�es de
l'image, et comme une r�egularisation TV sur les zones lisses ; l'algorithme de minimisation
de (4.17) proc�edant �egalement de mani�ere altern�ee sur υ et f pour r�esoudre (4.20) et (4.21) :

Initialiser f0 avec g.
Pour n = 1 �a n = nmax:

1. R�esoudre (4.20) pour υ (avec f fixe)

2. R�esoudre (4.21) pour f (avec υ fixe)

Fin

3 Discr�etisation des �equations

Globalement, la discr�etisation des deux �equations (4.13) et (4.21) est tr�es similaire �a ce
qu'on a fait dans le chapitre pr�ec�edent. En e�et, la r�esolution de (4.13) se rapproche forte-
ment de celle de (3.57), tandis que (4.21) est quasi-identique �a (3.28). Seule la r�esolution
de (4.12), pour le cas Mumford-Shah (MS), et de (4.20), pour le cas Mumford-Shah/TV
(MSTV), n�ecessite quelques pr�ecisions.

3.1 Cas Mumford-Shah

Commen�cons par examiner la discr�etisation de l'�equation (4.12). Pour r�esoudre
cette �equation aux d�eriv�ees partielles (EDP) lin�eaire, nous avons utilis�e un sch�ema de
discr�etisation aux di��erences �nies, comme expliqu�e dans [12]. Un syst�eme lin�eaire penta-
diagonal

MMSυ = c (4.25)

est alors obtenu, et r�esolu par la m�ethode de r�esidu minimum [152]. Ceci permet d'obtenir
une carte des bords approxim�ee υ de l'image f .

La discr�etisation de (4.12) donne(
2ξ
(
4x
cf

n
i,j

)2
+
(
4y
cf

n
i,j

)2
+

α

2η

)
υn+1
i,j − . . .

−
(
2αη

[
4x

+4x
− +4y

+4
y
−
])
υn+1
i,j =

α

2η
, (4.26)

o�u 4+, 4−, et 4c sont les op�erateurs de di��erences �nies, respectivement avant, arri�ere,
et centr�e, tels que 4x

+fi,j = fi+1,j − fi,j , 4y
−fi,j = fi,j − fi,j−1, et pour les di��erences

centr�ees 4x
cfi,j = (fi+1,j − fi−1,j)/2.

5. Cf. �equation (3.27), p. 67.
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Ceci m�ene alors au syst�emeMMSυ = c, o�uMMS pr�esente une structure pentadiagonale,
ou tridiagonale par blocs :

MMS =


G1 A
A G2 A

. . .
. . .

. . .

A Gm−1 A
A Gm

 , (4.27)

avec

A =

−2αη
. . .

−2αη

 (4.28)

et, pour les G1, G2 . . . Gm,

G1 =


g1,1 + 2a a

a g2,1 a
. . .

. . .
. . .

a gn−1,1 a
a gn,1 + 2a

 , (4.29)

o�u a = −2αη, m et n sont les dimensions horizontales et verticales de l'image,

Gm =


g1,m + 2a a

a g2,m + a a
. . .

. . .
. . .

a gn−1,m + a a
a gn,m + 2a

 (4.30)

et

Gk =


g1,k + a a

a g2,k a
. . .

. . .
. . .

a gn−1,k a
a gn,k + a

 (4.31)

pour 1 < k < m.

On a, pour les valeurs de g suivant les di��erents blocs, sauf aux coins et bords, c'est-
�a-dire pour 1 < i < m et 1 < j < n,

gi,j = ξ
(
f2
i+1,j + f2

i−1,j − 2fi+1,jfi−1,j + f2
i,j+1 + f2

i,j−1 . . .

−2fi,j+1fi,j−1) + b− 4a . (4.32)

Aux bords, on a

g1,j = ξ
(
f2

2,j + f2
1,j − 2f2,jf1,j + f2

1,j+1 + f2
1,j−1 . . .

−2f1,j+1f1,j−1) + b− 4a (4.33)
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gn,j = ξ
(
f2
n,j + f2

n−1,j − 2fn,jfn−1,j + f2
n,j+1 + f2

n,j−1 . . .

−2fn,j+1fn,j−1) + b− 4a (4.34)

pour 1 < j < n, et

gi,1 = ξ
(
f2
i+1,j + f2

i−1,j − 2fi+1,jfi−1,j + f2
i,2 + f2

i,1 . . .

−2fi,2fi,1) + b− 4a (4.35)

gi,m = ξ
(
f2
i+1,m + f2

i−1,m − 2fi+1,mfi−1,m + f2
i,m + f2

i,m−1 . . .

−2fi,mfi,m−1) + b− 4a (4.36)

pour 1 < i < m.

Aux coins, on a

g1,1 = ξ
(
f2

2,1 + 2f2
1,1 − 2f2,1f1,1 + f2

1,2 . . .

−2f1,2f1,1) + b− 4a (4.37)

g1,m = ξ
(
f2

2,m + 2f2
1,m − 2f2,mf1,m + f2

1,m−1 . . .

+2f1,mf1,m−1) + b− 4a (4.38)

gn,1 = ξ
(
2f2
n,1 + f2

n−1,1 − 2fn,1fn−1,1 + f2
n,2 + f2

n,1 . . .

−2fn,2fn,1) + b− 4a (4.39)

gn,m = ξ
(
2f2
n,m + f2

n−1,m − 2fn,mfn−1,m + f2
n,m−1 . . .

−2fn,mfn,m−1) + b− 4a . (4.40)

Le vecteur υ contient les variables υi,j ordonnanc�ees de mani�ere lexicographique, soit

υ =

Υ1
...

Υm

 (4.41)

avec, pour chaque vecteur bloc Υi,

Υi =

υ1,i
...
υn,i

 . (4.42)

Quant au vecteur des constantes du second membre de l'�equation (4.25), il est simple-
ment donn�e par
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c =


α
2η
...
α
2η


n×m

. (4.43)

Pour ce qui concerne la r�esolution de l'�equation (4.13), celle-ci peut �etre �ecrite comme 6

H~(Hf − g) + ξ L(υ)f = 0 , (4.44)

avec
L(υ) = −div

(
υ2∇f

)
. (4.45)

Si l'on pose A(υ)f = H~Hf + ξ L(υ)f , on obtient alors le sch�ema it�eratif

A(υ)fn+1 = H∗g , (4.46)

dans lequel fn+1 = fn + dn. Ceci m�ene �a un syst�eme lin�eaire r�esolu via la correction dn,
en utilisant l'algorithme de gradient conjugu�e.

3.2 Cas Mumford-Shah/TV

Pour r�esoudre l'�equation aux d�eriv�ees partielles lin�eaire (4.20), le m�eme sch�ema de
discr�etisation aux di��erences �nies est utilis�e, comme expliqu�e ci-dessus. De nouveau, un
syst�eme lin�eaire pentadiagonal MMSTVυ = c est obtenu, et r�esolu par la m�ethode de
r�esidu minimum, a�n d'obtenir la carte des bords souhait�ee approxim�ee υ de l'image f . La
discr�etisation de (4.20) donne(

2ξ

√(
4x
cf

n
i,j

)2
+
(
4y
cfni,j

)2
+

α

2η

)
υn+1
i,j − . . .

−
(
2αη

[
4x

+4x
− +4y

+4
y
−
])
υn+1
i,j =

α

2η
, (4.47)

avec les m�emes op�erateurs aux di��erences �nies avant, arri�ere et centr�ees que
pr�ec�edemment.

La structure pentadiagonale (ou tridiagonale par blocs) de la matrice MMSTV est alors
similaire �a celle de MMS (cf. (4.27)), seuls les coe�cients �etant modi��es. En e�et, on a
alors pour les valeurs de g suivant les di��erents blocs, sauf aux coins et bords, soit pour
1 < i < m et 1 < j < n :

gi,j = ξ
(
f2
i+1,j + f2

i−1,j − 2fi+1,jfi−1,j + f2
i,j+1 + f2

i,j−1 . . .

−2fi,j+1fi,j−1 + β)1/2 + b− 4a . (4.48)

Aux bords, on a

g1,j = ξ
(
f2

2,j + f2
1,j − 2f2,jf1,j + f2

1,j+1 + f2
1,j−1 . . .

−2f1,j+1f1,j−1 + β)1/2 + b− 4a (4.49)

gn,j = ξ
(
f2
n,j + f2

n−1,j − 2fn,jfn−1,j + f2
n,j+1 + f2

n,j−1 . . .

−2fn,j+1fn,j−1 + β)1/2 + b− 4a (4.50)

6. De mani�ere sym�etrique �a (3.35) dans le cas de la r�egularisation TV du Chapitre 3, p. 69.
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pour 1 < j < n, et

gi,1 = ξ
(
f2
i+1,j + f2

i−1,j − 2fi+1,jfi−1,j + f2
i,2 + f2

i,1 . . .

−2fi,2fi,1 + β)1/2 + b− 4a (4.51)

gi,m = ξ
(
f2
i+1,m + f2

i−1,m − 2fi+1,mfi−1,m + f2
i,m + f2

i,m−1 . . .

−2fi,mfi,m−1 + β)1/2 + b− 4a (4.52)

pour 1 < i < m.

Aux coins, on a

g1,1 = ξ
(
f2

2,1 + 2f2
1,1 − 2f2,1f1,1 + f2

1,2 . . .

−2f1,2f1,1 + β)1/2 + b− 4a (4.53)

g1,m = ξ
(
f2

2,m + 2f2
1,m − 2f2,mf1,m + f2

1,m−1 . . .

+2f1,mf1,m−1 + β)1/2 + b− 4a (4.54)

gn,1 = ξ
(
2f2
n,1 + f2

n−1,1 − 2fn,1fn−1,1 + f2
n,2 + f2

n,1 . . .

−2fn,2fn,1 + β)1/2 + b− 4a (4.55)

gn,m = ξ
(
2f2
n,m + f2

n−1,m − 2fn,mfn−1,m + f2
n,m−1 . . .

−2fn,mfn,m−1 + β)1/2 + b− 4a . (4.56)

Ici, la variable β est utilis�ee de la m�eme fa�con qu'en (3.14) 7 a�n d'approximer la
semi-norme TV, et plus pr�ecis�ement le terme ∇f|∇f | consid�er�e dans l'op�erateur de divergence

de (4.23). Nous avons choisi de conserver son r�eglage comme dans le chapitre pr�ec�edent �a
β = 1.

La r�esolution de (4.21) passe aussi par une approche de lin�earisation de gradient par
point �xe, comme nous l'avions fait dans le chapitre pr�ec�edent. Pour cela, posons

L (f)w = −div

(
υ2√

|∇f |2 + β2
∇w

)
, (4.57)

o�u β est proche de z�ero (en pratique β = 1 donc), de nouveau pour �eviter les probl�emes
de non-di��erentiabilit�e en z�ero. L'�equation (4.21) peut alors �etre �ecrite sous la forme

H~(Hf − g) + ξ L (f) f = P (f) = 0 (4.58)

ou bien alors, en posant comme variable duale pour l'image f

7. Cf. p. 65.
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~v1 =
υ2∇f√
|∇f |2 + β2

, (4.59)

sous la forme

H~Hf − ξ div ~v1 = H~g . (4.60)

On peut alors lin�eariser en posant f = fi dans le d�enominateur de ~v1. Ceci m�ene alors
�a l'it�eration de point �xe pour l'�equation (4.21), ainsi qu'�a l'�ecriture matricielle[

H~H + ξL (fi)
]
fi+1 = H~g . (4.61)

Cette derni�ere expression obtenue peut alors �etre mise sous forme d'algorithme de type
quasi-Newton, donnant ainsi

fi+1 = fi −A(fi)
−1P (fi) , (4.62)

o�u P est donn�ee par l'expression (4.58), de m�eme que A(f) = H~H + ξ L(f) est l'approxi-
mation au premier ordre du hessien de la fonctionnelle quadratique p�enalis�ee en (4.17) :

∂2
f = H~H + α1L(f) + α1L

′(f)f . (4.63)

4 In�uence du bruit blanc gaussien en fonction du type de
r�egularisation

Nous allons �etudier exp�erimentalement ici si, dans le cas d'images a�ect�ees par un bruit
(blanc) gaussien, l'utilisation de la fonctionnelle de Mumford-Shah comme r�egularisation
dans un probl�eme de d�econvolution �a �ou connu s'av�ere moins performante que celle de
Mumford-Shah/TV. Ceci con�rmera, ou in�rmera, ce qui a �et�e �enonce par Bar et al. dans
le cadre des images couleurs [10].

La premi�ere chose que nous faisons est d'�etudier la qualit�e de restauration obtenue en
utilisant la fonctionnelle de Mumford-Shah sur une image bruit�ee, en fonction du r�eglage
des param�etres de r�egularisation α (portant sur les contours de l'image) et η (param�etre de
Γ-convergence). Nous �xons en outre ξ �a la m�eme valeur que celle que nous avons mesur�ee
exp�erimentalement comme �etant optimale pour le cas avec r�egularisation H1. En e�et,
la r�egularisation de Mumford-Shah est fondamentalement une r�egularisation quadratique,
mais tronqu�ee. Cette r�egularisation quadratique est in�uenc�ee par l'absence ou pr�esence
de bords d�e�nis par υ. On consid�ere donc le probl�eme de minimisation

min
f,υ
JMS = min

f,υ

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 +Gη(f,υ) , (4.64)

et ceci dans les deux cas exp�erimentaux principaux du Chapitre 3 : avec l'image Nid
de cailloux d�efocalis�ee 8, puis avec l'image Reprise de b�eton a�ect�ee par un mouvement
rectiligne 9. Dans ces deux con�gurations, on a ajout�e un bruit blanc gaussien d'�ecart-type
σ = 3.

8. C'est-�a-dire l'image de la Fig. 3.13 (e), p. 92, pour laquelle ρ = 5.
9. C'est-�a-dire l'image de la Fig. 3.13 (f), p. 92, pour laquelle l = 11 et θ = 45◦.
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Figure 4.1 � Variation du SSIM de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee, restaur�ee avec
r�egularisation MS, suivant le r�eglage des param�etres α et η.

4.1 Test sur une image a�ect�ee par un �ou de d�efocalisation

Pour r�egler les param�etres de r�egularisation de mani�ere optimale (au sens du meilleur
SSIM), nous consid�erons donc la m�eme valeur pour ξ que celle obtenue avec une
r�egularisation quadratique H1. En e�et, on rappelle que la r�egularisation de Mumford-
Shah est quadratique partout sauf aux bords ; ce choix semble donc logique. La valeur
optimale est ici obtenue pour ξ = 10−2.

Nous allons donc faire varier �a la fois α, param�etre portant sur les contours de l'image,
et η, param�etre assurant la Γ-convergence, et que l'on doit ajuster, pour s'assurer de cette
convergence, �a une valeur ¾ proche de z�ero ¿.

La variation du SSIM obtenu pour les images restaur�ees suivant les di��erentes com-
binaisons de r�eglage est pr�esent�ee en Fig. 4.1. La meilleure combinaison des param�etres
est obtenue pour α = 10−1, ξ = 10−2, et η = 10−3. Le SSIM r�esultant est �a 0,6388. Si
l'on compare avec les performances obtenues en r�egularisation H1, on obtient, avec un
temps de calcul de quelques secondes, une image d�e�ou�ee pr�esentant un SSIM de 0,6227,
plus faible donc, mais un PSNR l�eg�erement plus �elev�e, �a 21,55 dB, contre 21,13 dB avec
r�egularisation de Mumford-Shah. Globalement, il est int�eressant de constater qu'au vu du
graphique obtenu, α doit �evoluer de mani�ere inversement proportionnelle �a η pour obtenir
les meilleurs r�esultats (toujours au sens objectif du SSIM bien entendu) : quand η → 0, α
doit augmenter.

Nous refaisons la m�eme �etude des param�etres de r�egularisation, en utilisant maintenant
la fonctionnelle Mumford-Shah / TV, a�n de bien v�eri�er si, en e�et, les r�esultats sont
sup�erieurs �a ceux obtenus avec (4.64). On consid�ere donc pour cela la minimisation

min
f,υ
JMSTV = min

f,υ

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 +Hη(f,υ) . (4.65)

Nous avons �x�e la valeur de ξ de mani�ere sym�etrique au cas MS, c'est-�a-dire
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R�egularisation MS H1 MSTV TV

PSNR (dB) 21,13 21,55 22,16 22,02

SSIM 0,6388 0,6227 0,6613 0,6586

Tableau 4.1 � Indicateurs de qualit�e de restauration pour l'image Nid de cailloux
d�efocalis�ee, apr�es d�econvolution avec di��erentes r�egularisations.

en consid�erant qu'en dehors des bords, la r�egularisation MSTV correspond �a une
r�egularisation TV. Nous avons donc choisi ξ = 20, car c'est dans ce cas de �gure la
valeur optimale pour une restauration avec r�egularisation TV 10. Ceci dans un contexte �a
it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et, a�n que la semi-norme TV soit le plus �d�element
possible approxim�ee. Nous montrons en Fig. 4.2 l'�evolution de la valeur du SSIM de
l'image reconstruite, en (a) avec une vue g�en�erale, et en (b) avec une vue agrandie sur la
zone plate de (a), ceci a�n de mieux mettre en �evidence l'�evolution du SSIM suivant α
et η. On peut constater que la d�econvolution semble ici bien moins sensible au r�eglage des
param�etres que pour le cas MS, �etant donn�e la plage d'�etalement des valeurs de SSIM
relativement restreinte. De m�eme, on obtient une valeur maximale de SSIM �a 0,6613,
contre 0,6586 avec r�egularisation TV, et 0,6388 avec la r�egularisation MS (qui, on le
rappelle, donnait des r�esultats m�eme inf�erieurs �a ceux obtenus avec une r�egularisation
H1 au sens du PSNR). Cette valeur optimale est obtenue avec plusieurs combinaisons
possibles pour α et η, et semble �etre une valeur limite atteignable. Tout ceci tend donc
bien �a con�rmer qu'en e�et, l'utilisation de la fonctionnelle MSTV semble plus adapt�ee au
traitement d'images a�ect�ees par du bruit blanc gaussien que celle de la fonctionnelle MS.

Le Tab. 4.1 recense les di��erentes valeurs de PSNR et SSIM obtenues pour la restau-
ration de cette image avec les quatre sch�emas de d�econvolution �a noyau connu : MS, H1,
MSTV et TV. La sup�eriorit�e de MSTV y appara��t explicitement.

4.2 Test sur une image a�ect�ee par un �ou de mouvement

De m�eme que pour la d�efocalisation, nous examinons maintenant l'in�uence du r�eglage
coupl�e des param�etres α et η pour la restauration de l'image Reprise de b�eton d�egrad�ee
par un �ou de mouvement rectiligne, contamin�ee par le m�eme type de bruit blanc gaussien,
avec le m�eme �ecart-type (σ = 3).

Nous consid�erons tout d'abord le cas de la d�econvolution avec une r�egularisation
MS. On donne en Fig. 4.3 l'�evolution du SSIM de l'image d�e�ou�ee suivant le r�eglage des
param�etres. On constate de nouveau que, pour obtenir une bonne qualit�e de restauration,
α et η doivent respecter un certain couplage dans leur r�eglage. Le meilleur SSIM obtenu
pr�esente une valeur de 0,7378, avec α = 10, ξ = 10−2 et η = 10−1.

Examinons maintenant l'in�uence du r�eglage des param�etres α (contours de l'image)
et η (Γ-convergence) de la r�egularisation MSTV, sur la restauration.

Nous illustrons l'in�uence de l'�evolution des di��erents param�etres de r�egularisation
par la Fig. 4.4. On constate que la meilleure combinaison de ces param�etres sur l'image est
�egalement obtenue pour plusieurs combinaisons possibles des r�eglages de α et η (ξ = 30
ayant �et�e choisi pour les m�emes raisons que pr�ec�edemment, �a savoir son caract�ere optimal

10. Voir Annexe A, Tab. A.1, p. 249.
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(a) Vue globale

(b) Vue locale agrandie

Figure 4.2 � Variation du SSIM de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee, restaur�ee avec
r�egularisation MSTV, suivant le r�eglage des param�etres α et η.
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Figure 4.3 � Variation du SSIM de l'image Reprise de b�eton a�ect�ee par un mouvement,
restaur�ee avec r�egularisation MS, suivant le r�eglage des param�etres α et η.

R�egularisation MS H1 MSTV TV

PSNR (dB) 23,88 23,99 24,37 24,27

SSIM 0,7378 0,7232 0,7329 0,7260

Tableau 4.2 � Indicateurs de qualit�e de restauration pour l'image Reprise de b�eton a�ect�ee
par un mouvement, apr�es d�econvolution avec di��erentes r�egularisations.

dans l'utilisation d'une restauration avec r�egularisation TV). Celles-ci m�enent �a une image
restaur�ee pr�esentant un SSIM de 0,7329. �A titre de comparaison, on obtenait avec le
m�eme param�etre de r�egularisation (ξ = 30) et un op�erateur TV un SSIM de 0,726, soit
une di��erence notable, con�rmant la sup�eriorit�e de MSTV sur TV.

Le Tab. 4.2 recense les di��erentes valeurs de PSNR et SSIM obtenues pour la
restauration �a noyau connu de cette image avec les quatre types de r�egularisation : MS,
H1, MSTV et TV. La sup�eriorit�e de MSTV y est de nouveau bien visible au sens du
PSNR, mais en revanche, ce n'est plus le cas au sens du SSIM, puisqu'une valeur plus
�elev�ee est obtenue avec r�egularisation MS.

Le postulat de Bar et al. sur la sup�eriorit�e de MSTV sur MS semble donc devoir �etre
ici relativis�e, dans la mesure o�u cette sup�eriorit�e d�epend de l'indicateur consid�er�e, ou/et
peut-�etre du type de �ou pr�esent.

4.3 Comparaison visuelle

�Etant donn�e que les indicateurs PSNR et SSIM ne nous permettent pas de distinguer
clairement laquelle des r�egularisations MS et MSTV semble �etre la plus performante en
pr�esence de bruit blanc gaussien, nous e�ectuons une comparaison visuelle. Celle-ci peut
certes sembler subjective, mais est au �nal tout aussi pertinente en ce qui concerne la
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Figure 4.4 � Variation du SSIM de l'image Reprise de b�eton a�ect�ee par un mouvement,
restaur�ee avec r�egularisation MSTV, suivant le r�eglage des param�etres α et η.

perception de la nettet�e. En e�et, dans le cas o�u l'on a �a restaurer une image en aveugle,
aucun indice ne peut alors �etre calcul�e ni utilis�e.

Nous pr�esentons donc en Fig. 4.5 une zone d'int�er�et issue de chacune deux images Nid
de cailloux et Reprise de b�eton restaur�ees dans les deux sections pr�ec�edentes (la premi�ere
�a partir d'une d�efocalisation, et la deuxi�eme d'un �ou de mouvement), avec les di��erents
sch�emas de r�egularisation (MS, H1, MSTV et TV). De ceci, il ressort, dans le cas de
l'image initialement d�efocalis�ee, que la r�egularisation MSTV reconstruit des bords bien
nets. Par rapport �a MS, on observe aussi une image plus agr�eable, moins synth�etique. Les
bords semblent parfois �etre bruit�es, peut-�etre en raison du fait que leur reconstruction
correspond �a un �ltrage inverse, ce qui pourrait alors expliquer que les indicateurs de
PSNR ou SSIM puissent pr�esenter des valeurs inf�erieures avec les r�egularisations de type
MS par rapport aux autres (TV notamment). Pour le cas de l'image a�ect�ee par le
mouvement rectiligne, il est plus d�elicat de discriminer un r�esultat ¾ id�eal ¿. On per�coit
bien des bords tr�es francs dans le cas MS, mais ceux-ci paraissent trop arti�ciels. La
r�egularisation TV et MSTV sont peut-�etre alors les meilleurs choix ici.

De mani�ere g�en�erale, il peut donc au �nal s'av�erer e�ectivement int�eressant de
consid�erer une r�egularisation MSTV dans un mod�ele de d�econvolution, en pr�esence de
bruit blanc gaussien, et nous allons l'envisager dans ce qui suit dans un contexte aveugle.

5 Mod�ele de d�econvolution aveugle avec r�egularisation
MSTV

Les exp�erimentations pr�ec�edentes nous ont permis de bien con�rmer deux choses :
premi�erement, comme l'annon�caient Bar et al., la r�egularisation MS se r�ev�ele l�eg�erement
moins adapt�ee que sa variante MSTV pour la d�econvolution �a �ou connu d'images
a�ect�ees par du bruit blanc gaussien. Deuxi�emement, la r�egularisation MSTV se montre
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(a) H1

(b) Mumford-Shah (MS)

(c) TV

(d) Mumford-Shah / TV (MSTV)

(e) Originale

Figure 4.5 � (a)-(d) Zones d'int�er�et des images d�e�ou�ees avec les di��erentes
r�egularisations. (e) Zones d'int�er�et originales nettes.
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sup�erieure �a la r�egularisation TV en terme de reconstruction de bords nets.

Nous allons donc consid�erer la fonctionnelle Mumford-Shah / TV dans un mod�ele
aveugle avec double r�egularisation. Comme nous traitons des images a�ect�ees par des
�ous de d�efocalisation et de mouvement, donc avec des bords francs, nous continuons
d'utiliser la r�egularisation TV sur le noyau de �ou, puisque que celle-ci permet de traiter
les discontinuit�es, clairement pr�esentes sur ce genre de fonctions de dispersion. On pr�ecise
en outre qu'utiliser sur ce terme une r�egularisation de type MSTV n'apporterait s�urement
rien de plus en qualit�e de restauration, puisque que, comme on l'a vu dans le chapitre
pr�ec�edent, une proc�edure de seuillage (ou de mani�ere g�en�erale de contr�ole de l'�etalement
du �ou) est absolument n�ecessaire, et que c'est principalement celle-ci qui permet d'arriver
�a une reconstruction pr�ecise du noyau, par rapport �a la place qu'occupe la r�egularisation
dans cela. Le probl�eme de minimisation que nous avons donc �a traiter s'�ecrit

min
f,h,υ
QMSTV = min

f,h,υ

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 +Hη(f,υ) + γ

∫
Ω
|∇h| , (4.66)

o�u Hη est la fonctionnelle MSTV, consid�er�ee dans sa Γ-approximation, et γ le param�etre
de r�egularisation sur le �ou.

De m�eme que pour les mod�eles �a �ous connus pr�esent�es en Section 2.2, on peut montrer
que

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 +Hη(f,υ) + γ

∫
Ω
|∇h| (4.67)

Γ-converge vers

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 +H(f,υ) + γ

∫
Ω
|∇h| , (4.68)

o�u H est donn�e en (4.8).

C'est le mod�ele d�e�ni par la fonctionnelle QMSTV que nous nous sommes propos�es
de traiter, en lieu et place du mod�ele double TV en (3.8), ceci avec l'espoir d'obtenir
des restaurations de qualit�e plus �elev�ee, par certains aspects du moins, des images encore
davantage nettes, comme cela a pu �etre le cas en restauration classique, avec noyau connu.

5.1 Algorithme de minimisation

La minimisation (4.66) n'est pas triviale, mais se rapproche tr�es fortement de celle
utilis�ee pour (3.8). Tout d'abord, nous commen�cons de nouveau par appliquer les conditions
d'optimalit�e de premier ordre, en utilisant les conditions aux bords de Neumann 11. Ceci
m�ene �a un ensemble de trois �equations, qui correspondent aux minimisations par rapport
�a υ, f , et h :

∂QMSTV

∂υ
= 2ξυ|∇f |+ α

(
υ − 1

2η

)
− 2ηα∇2υ = 0 (4.69)

∂QMSTV

∂f
= (h ∗ f − g) ∗ h~ − ξ div

(
υ2 ∇f
|∇f |

)
= 0 (4.70)

∂QMSTV

∂h
= (h ∗ f − g) ∗ f~ − γ div

(
∇h
|∇h|

)
= 0 . (4.71)

11. Voir �a ce propos Annexe B, Section 4.3, p. 263.
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Nous suivons ensuite fondamentalement le m�eme sch�ema de minimisation altern�ee que
dans l'algorithme de Chan et Wong [40] : �a chaque �etape, on minimise par rapport �a une
variable, en gardant les deux autres �x�ees. L'algorithme g�en�erique est alors :

Initialiser f0avec g et h0 avec une impulsion de Dirac.

Pour i = 1 �a i = imax:

1. R�esoudre (4.69) pour υ (avec f et h fixes)

2. R�esoudre (4.70) pour f (avec h et υ fixes)

3. R�esoudre (4.71) pour h (avec f et υ fixes)

4. Contraindre h

Fin

Bien entendu, la contrainte de seuillage (3.56) sur h est de nouveau totalement
n�ecessaire a�n de forcer l'�energie du noyau �a �etre localis�ee au centre de l'op�erateur.

La r�esolution de (4.69) a �et�e d�etaill�ee en Section 3.2. L'�equation (4.71) est la m�eme
EDP non-lin�eaire en h que celle apparaissant dans la minimisation du mod�ele �a double
r�egularisation TV du chapitre pr�ec�edent. Sa r�esolution est donc rigoureusement identique.
Seule la pr�esence du terme en υ2 dans l'op�erateur de divergence fait di��erer (4.70) de
l'�equation aux d�eriv�ees partielles sur f obtenue dans le mod�ele de Chan et Wong. Le
sch�ema de r�esolution utilis�e est donc le m�eme ici, avec une adaptation permettant de
prendre en compte la carte des bords υ, comme cela est fait en Section 3.2.

6 Exp�erimentations en aveugle

On va proposer ici plusieurs tests, dont un certain nombre identiques �a ceux e�ectu�es
dans le chapitre pr�ec�edent en utilisant la double r�egularisation TV, en consid�erant ici la
minimisation du mod�ele (4.66). Ceci va nous permettre de v�eri�er ce qui a �et�e constat�e
dans le cadre de la d�econvolution MSTV �a �ou connu par rapport �a la d�econvolution TV
�a �ou connu, �a savoir des r�esultats l�eg�erement sup�erieurs pour le cas MSTV (en pr�ecisant
bien qu'il s'agit la plupart du temps de sup�eriorit�e au sens de la nettet�e des bords) en
pr�esence d'images �oues a�ect�ees par du bruit blanc gaussien. De m�eme que dans le chapitre
pr�ec�edent, la valeur de seuillage du noyau est toujours �x�ee �a ζ = 1/10, sauf quand une
autre valeur est pr�ecis�ee.

6.1 Test sur une image a�ect�ee par un �ou de d�efocalisation

On commence par examiner le cas de l'image Nid de cailloux en Fig. 3.13 (e),
toujours d�efocalis�ee par un noyau de rayon ρ = 5, et a�ect�ee par un bruit blanc gaussien
d'�ecart-type σ = 3. Les param�etres de r�egularisation ont �et�e �x�es en accord avec les
valeurs optimales obtenues ci-avant, dans le probl�eme �a noyau connu, �a α = 105, ξ = 20,
η = 10−3, γ = 9.107. Les r�esultats de d�econvolution obtenus par notre mod�ele (4.66) sont
donn�es en Fig. 4.6.

On peut constater plusieurs choses : tout d'abord, les indicateurs de l'image recons-
truite, et l'image elle-m�eme, montrent une qualit�e tr�es proche de celle obtenue en restaurant
l'image �a partir du noyau connu, par utilisation du mod�ele (4.65). En e�et, le PSNR de
l'image reconstruite est ici de 21,74 dB, et son SSIM de 0,6467, contre des valeurs res-
pectives de 22,16 dB et 0,6612. Ceci est donc une excellente chose puisque la qualit�e de
restauration obtenue par le sch�ema aveugle est quasi-identique �a celle obtenue avec le
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sch�ema �a noyau connu. Cela montre, au moins pour ce cas, la performance de notre ap-
proche. La deuxi�eme chose �a constater est la pr�esence d'une carte des bords bien nette qui
tend �a prouver que la d�econvolution s'est bien d�eroul�ee, et que l'image restaur�ee comporte
des ar�etes bien franches. Le troisi�eme point int�eressant est la comparaison du r�esultat ob-
tenu avec celui r�esultant de l'algorithme double TV du chapitre pr�ec�edent, comparaison qui
sera d�etaill�ee en Section 6.3. En�n, signalons que la croissance monotone des indicateurs
de PSNR et SSIM, de m�eme que la d�ecroissance monotone des courbes d'�evolution est un
signe de bon comportement de l'algorithme dans le cas ci-pr�esent.

6.2 Test sur une image a�ect�ee par un �ou de mouvement

Nous consid�erons maintenant le cas de l'image Reprise de b�eton en Fig. 3.13 (f),
a�ect�ee par un �ou de mouvement pr�esentant les m�emes caract�eristiques que dans
les exp�erimentations du pr�ec�edent chapitre : longueur l = 11 et angle θ = 45◦, avec
ajout d'un bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 3. Nous avons alors envisag�e deux
possibilit�es de restauration : la premi�ere avec nombre d'it�erations de point �xe sur l'image
suivant crit�ere d'arr�et (c'est-�a-dire avec arr�et �a convergence, et bridage �a dix it�erations si
non-convergence), et la deuxi�eme avec une seule it�eration de point �xe, a�n d'acc�el�erer
l'algorithme.

Dans le cadre de l'it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et, on a �x�e la valeur des
param�etres de r�egularisation �a α = 105, ξ = 30, η = 10−2, γ = 9.107, ceci pour les m�emes
raisons que celles �evoqu�ees dans la section ci-dessus. Les r�esultats obtenus pour ce premier
cas sont pr�esent�es en Fig. 4.7. Ils sont plut�ot satisfaisants, et autant le noyau que l'image
sont bien reconstruits, avec une carte des bords signi�cative.

Pour le deuxi�eme cas, avec une seule it�eration de point �xe, la valeur des param�etres a
�et�e �x�ee �a : α = 10−1, ξ = 10−2, η = 10−1. Cela nous donne alors les r�esultats de la Fig. 4.8.
De mani�ere non surprenante 12, la qualit�e de l'image obtenue ici est l�eg�erement inf�erieure,
mais tout de m�eme totalement acceptable par rapport �a celle pr�esent�ee par l'image �ou�ee.
De plus, le temps de calcul est alors largement inf�erieur, divis�e globalement par un facteur
dix.

6.3 Comparaisons avec le mod�ele de d�econvolution aveugle double TV

Il est �a ce stade int�eressant de comparer les r�esultats obtenus ci-dessus avec le
mod�ele aveugle MSTV, par rapport au mod�ele double TV. Nous consid�erons pour cela
la restauration obtenue sur l'image d�efocalis�ee avec les deux mod�eles. Les deux images
restaur�ees sont donn�ees en Fig. 4.9, de m�eme qu'une image obtenue �egalement avec
r�egularisation MSTV, mais pour laquelle α = 10, permettant d'avoir une carte des bords
plus �etal�ee sur la plage de valeur [0,1], et donc une in�uence plus importante sur la
reconstruction des discontinuit�es.

Globalement, pour ce qui est du d�e�ouage en lui-m�eme, en constate que la recons-
truction des bords est satisfaisante dans les trois cas, dans la mesure o�u ceux-ci sont
bien r�ehauss�es, les images apparaissant bien nettes. En revanche, l'image restaur�ee avec
r�egularisation MSTV (α = 105) semble avoir perdu un peu plus de contraste que celle
trait�ee avec r�egularisation TV. Ceci peut �egalement �etre constat�e sur la vue en coupe
disponible en Fig. 4.9 (e). On y constate bien que, suivant la valeur assign�ee aux di��erents

12. �Etant donn�e que la norme TV est alors approxim�ee de mani�ere beaucoup plus grossi�ere par la
troncature du nombre d'it�erations.
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(a) Flou re-
construit

(b) Image reconstruite (c) Carte des bords reconstruite

(d) �Evolution du PSNR du �ou (e) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(f) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (g) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 4.6 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee et bruit�ee
(σ = 3), avec α = 105, ξ = 20, η = 10−3 et γ = 9.107 (it�eration de point �xe �a crit�ere
d'arr�et).
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(a) Flou re-
construit

(b) Image reconstruite (c) Carte des bords reconstruite

(d) �Evolution du PSNR du �ou (e) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(f) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (g) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 4.7 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et bruit�ee
(σ = 3), avec α = 105, ξ = 30, η = 10−2 et γ = 9.107 (it�eration de point �xe �a crit�ere
d'arr�et).
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(a) Flou re-
construit

(b) Image reconstruite (c) Carte des bords reconstruite

(d) �Evolution du PSNR du �ou (e) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(f) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (g) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 4.8 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et bruit�ee
(σ = 3), avec α = 10−1, ξ = 10−2, η = 10−1 et γ = 9.107 (une seule it�eration de point
�xe).
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(a) Image originale (b) Image d�efocalis�ee restaur�ee avec
le mod�ele TV propos�e

(c) Image restaur�ee avec le mod�ele
MSTV pour α = 105

(d) Image restaur�ee avec le mod�ele
MSTV pour α = 10

(e) Vue en coupe centrale horizontale des quatre images

Figure 4.9 � Comparatif des r�esultats de restauration aveugle de l'image Nid de cailloux
d�efocalis�ee (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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R�egularisation TV MSTV Image �oue

D�efocalisation 0,6455 0,6467 0,3414
(point �xe libre)

Mouvement 0,6011 0,5579 0,3886
(point �xe unique)

Tableau 4.3 � Indicateur SSIM de qualit�e de restauration avec les mod�eles de
d�econvolution �a r�egularisation TV et MSTV par rapport aux image originales �oues.

param�etres du mod�ele, dans les hautes valeurs de gris la r�egularisation MSTV semble
lisser davantage, ce qui est assez probl�ematique. En revanche, les basses valeurs de gris
semblent mieux pr�eserv�ees ici qu'avec r�egularisation TV. Ce probl�eme du contraste vient
certainement du fait que, dans ce cas pr�ecis, la carte des bords pr�esente des valeurs υ trop
centr�ees autour de υ = 1, avec des d�epassements possibles de cette valeur. Dans l'autre
cas pr�esent�e (α = 10), ce probl�eme ne se pose plus, et la nettet�e est alors bien sup�erieure
�a celle obtenue dans le cas TV, avec des bords plus francs, voire trop sur certains
d�etails �n �a hautes valeurs de gris. Nous sommes donc encore une fois en pr�esence d'un
�el�ement nous con�rmant que la meilleure restauration au sens qualitatif ne correspond
pas n�ecessairement �a la meilleure restauration au sens visuel, a fortiori dans le cadre
bien particulier de la d�econvolution aveugle, que nous consid�erons dans cette �etude. Cela
con�rme de nouveau que le choix d'un type de r�egularisation doit se faire suivant ce que
l'on cherche �a distinguer dans l'image, selon les caract�eristiques essentielles �a reconstruire :
bords, textures �a hautes fr�equences, zones lisses, etc.

Le Tab. 4.3 r�esume les di��erentes valeurs des indicateurs SSIM obtenus pour la
deconvolution avec les r�egularisations TV et MSTV. Ces indicateurs exhibent des r�esultats
contrast�es. En e�et, de mani�ere tout �a fait �etonnante, leurs valeurs ne montrent pas
forc�ement de corr�elation directe avec l'impression visuelle qui se d�egage des images
restaur�ees. Si, dans le cas de l'image a�ect�ee par une d�efocalisation, l'image restaur�ee
avec r�egularisation MSTV montre un contraste a�aibli par rapport �a celle trait�ee avec
r�egularisation TV, elle pr�esente aussi un SSIM (qui on le rappelle est un indice cens�e
mesurer la similarit�e en accord avec le syst�eme visuel humain) plus �elev�e.

De l'autre c�ot�e, pour le cas de l'image a�ect�ee par un mouvement, la restauration
MSTV avec une seule it�eration de point �xe est visuellement clairement sup�erieure
par rapport au cas TV homologue. Cependant, elle pr�esente un SSIM inf�erieur. Nous
pr�esentons ces images en Fig. 4.10. De toute �evidence, la restauration MSTV est plus
agr�eable �a l'œil. Le Tab. 4.3 reprend �egalement les valeurs de SSIM mesur�ees dans les
deux cas.

En Fig. 4.11, nous pr�esentons de m�eme les r�esultats de restauration obtenus, cette
fois dans le cadre de l'it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et, avec les deux mod�eles
TV et MSTV. Visuellement, l'image d�e�ou�ee avec le mod�ele MSTV appara��t �egalement
l�eg�erement plus nette, bien que la di��erence avec le cas TV soit subtile.

7 Autres r�esultats

Nous pr�esentons, pour terminer ce chapitre, quelques r�esultats suppl�ementaires de
d�econvolution aveugle avec le mod�ele MSTV appliqu�e �a trois autres images. La premi�ere
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(a) Image originale

(b) Restauration TV (c) Restauration MSTV

(d) Vue en coupe centrale horizontale (en sus, cas TV avec α1 = 10−3 : cf. l�egende ¾ TV 2 ¿).

Figure 4.10 � Comparatif des r�esultats de restauration aveugle de l'image Reprise de
b�eton avec mouvement (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Image originale

(b) Restauration TV (c) Restauration MSTV

Figure 4.11 � Comparatif des r�esultats de restauration aveugle de l'image Reprise de
b�eton avec mouvement (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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a �et�e d�egrad�ee synth�etiquement par le m�eme noyau de d�efocalisation utilis�e jusqu'�a
pr�esent (ρ = 5), tandis que les deux autres l'ont �et�e par le noyau de mouvement (l = 11,
θ = 45◦), �egalement identique �a celui utilis�e jusqu'�a pr�esent. De m�eme, chacune des images
a �et�e contamin�ee par du bruit blanc gaussien, toujours d'�ecart-type σ = 3. Les sc�enes
originales extraites nettes ainsi que leur version d�egrad�ee sont pr�esent�ees en Fig. 4.13. Ces
sc�enes sont elles-m�eme issues des images compl�etes originelles couleurs donn�ees en Fig. 4.12.

Les r�esultats des tentatives de restauration e�ectu�ees pour chacune d'entre elles sont
eux pr�esent�es en Fig. 4.14, Fig. 4.15 et Fig. 4.16. La valeur des param�etres utilis�es est
donn�ee dans la l�egende de chaque �gure. Ces valeurs ont �et�e choisies empiriquement,
suivant les indications de r�eglage d�etermin�ees jusqu'�a pr�esent, et de mani�ere �a obtenir
une ¾ bonne ¿ carte d'approximation des bords. �A noter que ces d�econvolutions ont �et�e
e�ectu�ees avec l'approche utilisant l'it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et.

Dans tous ces cas, on constate une am�elioration claire de la nettet�e de l'image restaur�ee
par rapport �a la version �oue. La premi�ere image restaur�ee le montre bien. Et ce avec
un nombre d'it�erations n�ecessaire demeurant faible. La segmentation est en revanche
moyenne, avec une carte des bords un peu ¾ terne ¿, ce qui tendrait �a faire dire que
les contours n'ont pas jou�e un r�ole tr�es important dans la r�egularisation, et que donc
l'algorithme s'est comport�e dans ce premier cas de mani�ere assez similaire �a l'algorithme
utilisant une r�egularisation TV.

Le deuxi�eme cas pr�esente une reconstruction rapide, bien que le noyau estim�e semble
�etre de support un peu plus petit que le noyau r�eel. Malgr�e cela, la restauration de m�eme
que la segmentation par la carte des bords sont assez bonnes, comme con�rm�e par les
indicateurs qualitatifs utilis�es.

En�n, le troisi�eme cas a �et�e plus probl�ematique �etant donn�e qu'il n'y a pas eu
convergence. L'algorithme s'est arr�et�e au bout des 50 it�erations de minimisation altern�ee
autoris�ees sans atteindre la pr�ecision requise sur la reconstruction de f . Cependant, la
segmentation est tout de m�eme bonne, bien claire, et l'image d�econvolu�ee bien moins
�oue. Ceci s'expliquant par un noyau correctement reconstruit, et malgr�e le fait que cela
n'apparaisse pas d'apr�es les indicateurs de PSNR et SSIM.

En Fig. 4.17, nous montrons en�n c�ote �a c�ote ces di��erentes images restaur�ees face
�a leur version d�egrad�ee. L'am�elioration de la nettet�e est incontestablement visible pour
chacun des cas.

D'autres r�esultats utilisant la r�egularisation MSTV dans un contexte aveugle sont dis-
ponibles dans [83], en particulier pour des images �a fond noir.

8 Synth�ese

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre une m�ethode de d�econvolution aveugle bas�ee
le principe de double r�egularisation, et utilisant la fonctionnelle non-convexe dite de
Mumford-Shah / TV (MSTV) pour le terme de r�egularisation sur l'image. Ceci a�n de
d�eterminer si, dans des conditions d'utilisations r�eelles, il �etait e�ectivement possible
d'obtenir des images restaur�ees pr�esentant une nettet�e accrue par rapport �a une m�ethode
similaire utilisant une r�egularisation par variation totale (TV).
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(a) Premi�ere image originale

(b) Deuxi�eme image originale

(c) Troisi�eme image originale

Figure 4.12 � Images originales d'o�u sont issues les zones d'int�er�et utilis�ees pour les tests
de d�econvolution suppl�ementaires avec notre mod�ele MSTV.
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(a) Image originale et image d�efocalis�ee

(b) Image originale et image a�ect�ee par un mouvement

(c) Image originale et image a�ect�ee par un mouvement

Figure 4.13 � Zones d'int�er�et issues des images en Fig. 4.12, version originale (�a g.) et
version �ou�ee (�a d.).
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(a) Flou re-
construit

(b) Image reconstruite (c) Carte des bords reconstruite

(d) �Evolution du PSNR du �ou (e) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(f) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (g) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 4.14 � D�econvolution aveugle de l'image Fig. 4.13 (a) avec α = 105 et ξ = 40,
η = 10−3 et γ = 108.
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(a) Flou re-
construit

(b) Image reconstruite (c) Carte des bords reconstruite

(d) �Evolution du PSNR du �ou (e) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(f) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (g) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 4.15 � D�econvolution aveugle de l'image Fig. 4.13 (b), avec α = 102 et ξ = 102,
η = 10−2 et γ = 105.
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(a) Flou re-
construit

(b) Image reconstruite (c) Carte des bords reconstruite

(d) �Evolution du PSNR du �ou (e) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(f) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (g) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 4.16 � D�econvolution aveugle de l'image Fig. 4.13 (c), avec α = 102, ξ = 102,
η = 10−2, et γ = 102.
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(a) Image d�efocalis�ee et version restaur�ee

(b) Image a�ect�ee par un mouvement et version restaur�ee

(c) Image a�ect�ee par un mouvement et version restaur�ee

Figure 4.17 � Zones d'int�er�et issues des images en Fig. 4.12, version �ou�ee (�a g.) et version
restaur�ee (�a d.).
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Nous avons tout d'abord v�eri��e, avec un mod�ele classique �a �ou connu, si la
r�egularisation MSTV �etait dans les faits, et comme cela est annonc�e dans la litt�erature,
sup�erieure �a la r�egularisation Mumford-Shah originale (MS), dans le contexte du trai-
tement d'images a�ect�ees par du bruit blanc additif gaussien, type de bruit pouvant
mod�eliser celui rencontr�e dans des images acquises par des appareils photographiques
usuels. Nous avons globalement pu constater ce fait, bien qu'en pratique les di��erences
apparaissent assez subtiles. En revanche, nous avons bien pu mettre en �evidence, dans ce
contexte non-aveugle, la sup�eriorit�e de MSTV par rapport �a TV pour ce qui est de la
reconstruction des bords.

Cela nous a alors permis de consid�erer en aveugle la fonctionnelle MSTV, et de nous
d�epartir du cas MS classique. Un mod�ele de restauration a �et�e propos�e, de m�eme qu'une
m�ethode de minimisation, adapt�ee suivant la m�ethode de quasi-Newton coupl�ee avec
lin�earisation de gradient par point �xe, comme cela avait �et�e fait pour le mod�ele double
TV du chapitre pr�ec�edent.

En�n, nous avons pu exp�erimentalement montrer que les r�esultats obtenus par ce
mod�ele original �etaient dans certains cas qualitativement sup�erieurs �a ceux obtenus avec
le mod�ele double TV, mais que, visuellement, l'apport �etait bien plus marqu�e, de par des
images reconstruites pr�esentant �a chaque fois une nettet�e accrue. En outre, l'utilisation de
la fonctionnelle MSTV permet de b�en�e�cier en m�eme temps d'une segmentation de l'image
restaur�ee, segmentation donn�ee par sa carte des bords. Celle-ci fournit une information
suppl�ementaire, qui peut s'av�erer pr�ecieuse lors de l'analyse du contenu d'une image.

N�eanmoins, il faut reconna��tre que cette r�egularisation MSTV est d�elicate �a mettre
en œuvre, et requiert le r�eglage de plus de param�etres que la r�egularisation TV, ce
qui est assez probl�ematique. En outre, le sch�ema de d�econvolution aveugle n�ecessite
la r�esolution d'une �equation suppl�ementaire pour le calcul des bords, et ce �a chaque
it�eration de la minimisation altern�ee. Cela in�ue donc sur le temps de calcul. Au �nal,
il est alors s�urement plus judicieux de commencer �a d�e�ouer une image avec le sch�ema �a
r�egularisation TV, a�n de �xer ses param�etres de r�egularisation, et ensuite �eventuellement
essayer d'obtenir mieux avec le mod�ele MSTV, en utilisant les param�etres d�etermin�es avec
le cas TV.

La meilleure information qui puisse tout de m�eme �etre disponible dans une image est
sans doute la pr�esence de la couleur, qui o�re un rendu visuel incomparablement plus riche,
de m�eme qu'un contenu bien plus adapt�e �a la vision humaine. Et ce, bien mieux que ne
pourrait le faire l'utilisation de n'importe quel terme de r�egularisation, aussi avanc�e et
performant soit-il, sur des images �a niveaux de gris. C'est pour cela que nous allons nous
attacher dans le prochain chapitre �a la conception et la mise en œuvre d'une technique de
d�econvolution aveugle adapt�ee aux images couleurs, bas�ee sur le m�eme principe de double
r�egularisation que celui utilis�e jusqu'�a pr�esent.
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Chapitre 5

D�econvolution aveugle couleur �a

r�egularisation par variation totale

1 Introduction

Ce chapitre vise �a proposer, ainsi qu'�a �etudier, une extension du mod�ele de
d�econvolution aveugle bas�e sur le principe de double r�egularisation �a variation totale (TV)
propos�e dans le Chapitre 3, aux images en couleurs, c'est-�a-dire comportant plusieurs
composantes ou canaux, dont la signi�cation d�epend de l'espace couleur utilis�e. De
mani�ere naturelle, de par le format d'image disponible en sortie d'un appareil photo usuel,
nous choisissons dans ce qui suit de nous placer dans l'espace classique RGB, c'est-�a-dire
�a trois canaux Rouge, Vert, et Bleu (angl. Red, Green, Blue).

Il existe bien peu d'approches sp�eci�ques �a la d�econvolution aveugle d'images couleurs,
comme nous l'avons vu dans le Chapitre 2, Section 3.8. Trois y ont �et�e pr�esent�ees, rentrant
dans le groupe des m�ethodes d'identi�cation jointe (soit �a estimation du noyau et de
l'image restaur�ee de mani�ere parall�ele), mais seules deux sont r�eellement des approches
pouvant �etre quali��ees de multicanal, c'est-�a-dure particuli�eres aux images �a plusieurs
canaux. En e�et, l'approche de Chow et al. [51] est une technique traitant de mani�ere
ind�ependante les trois canaux, et est donc �a rapprocher des techniques monocanales. Ceci
en raison du fait que la restauration de l'image n'utilise alors pas pour chaque canal
l'information disponible dans tous les canaux.

On commence par rappeler la mod�elisation retenue des images �oues en couleurs. Si
l'on note par i = 1, 2, 3 les di��erents indices correspondant aux trois canaux R, G, et B,
alors une image couleur �oue g peut �etre d�ecrite par l'�equation

gi = h ∗ fi + bi , (5.1)

o�u f est l'image originale, de composantes fi, h le �ou et b le bruit pr�esent, inh�erent au
syst�eme optique, de composantes bi. Il s'agit d'une simple extension de la convolution que
l'on a �egalement dans le cas monocanal (d'une image �a niveaux de gris).

Nous rappelons en outre 1 que nous faisons l'hypoth�ese que le �ou est identique dans
chacun des canaux, mais que le bruit est d'�ecart-type variant suivant le canal consid�er�e 2.

1. Cf. Chapitre 1, Section 1.5.2.
2. Cf. Chapitre 1, Section 1.5.3.
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Pour mesurer la qualit�e de restauration des images d�e�ou�ees, l'indicateur de PSNR peut
�etre utilis�e de mani�ere �equivalente au cas monocanal, sa formulation pour le cas couleur ne
posant pas de probl�emes particulier. En revanche, on a vu que son ad�equation �a la mesure
de la qualit�e de la nettet�e est assez limit�ee, et que le SSIM se r�ev�ele bien plus adapt�e pour
cela 3. Cependant, cet indice a �et�e cr�e�e pour �etre appliqu�e sur des images monocanal, et
sa formulation ne permet pas une utilisation directe aux images en couleurs. Cependant,
une g�en�eralisation �a ces images couleur a �et�e fournie dans [159]. Celle-ci consiste en une
somme pond�er�ee des SSIM des di��erents canaux de l'image, et est donn�ee par

SSIMRGB = 0,2126 · SSIMR + 0,7152 · SSIMG + 0,0722 · SSIMB , (5.2)

o�u SSIMR, SSIMG et SSIMB sont les indices SSIM de chaque canal R, G et B. Les poids
respectifs ayant �et�e d�e�nis �a partir de recommandations de l'Union Internationale des
T�el�ecommunications pour les standards HDTV (t�el�evision �a haute d�e�nition).

2 De l'importance du couplage des canaux

En restauration d'images multicanales, il est bien connu que mener une d�econvolution
(ou m�eme un d�ebruitage) en traitant ind�ependamment chaque canal est une approche
simpliste qui ne peut mener - la plupart du temps - �a la meilleure qualit�e �nale que l'on
peut escompter. En e�et, les bords ne s'alignant alors pas forc�ement dans les di��erents
canaux, des artefacts chromatiques peuvent appara��tre. Des exemples de tels artefacts ont
�et�e mis en �evidence entre autre dans [29] et [134].

�Etant donn�e que nous avons propos�e dans le cas monocanal un sch�ema de d�econvolution
aveugle e�cace utilisant une r�egularisation TV pour l'image, il nous faut en d�e�nir une
extension couleur. Blomgren et Chan [24] ont propos�e comme g�en�eralisation du terme de
r�egularisation TV monocanal, le terme de r�egularisation TV couleur

R1(f) =

√[∫
|∇f1|

]2

+

[∫
|∇f2|

]2

+

[∫
|∇f3|

]2

, (5.3)

o�u les fi; i = 1,2, 3 sont les trois di��erents canaux de l'image couleur f = (f1, f2, f3). Une
autre g�en�eralisation du terme TV �a des images couleurs a �et�e propos�ee par Brook et al.
dans [29]. Leur terme induit un couplage entre les di��erents canaux, et s'�ecrit

RTVC
1 (f) =

∫
Ω
‖∇f‖F

=

∫
Ω

√
|∇f1|2 + |∇f2|2 + |∇f3|2 , (5.4)

o�u ‖.‖F est la norme de Frobenius.

Ce couplage force alors les discontinuit�es des trois canaux couleur �a s'aligner, et donc
�a pr�evenir l'apparition d'aberrations chromatiques. C'est cette r�egularisation que nous
allons utiliser dans le mod�ele innovant de d�econvolution aveugle que nous proposons dans
ce qui suit.

A�n d'illustrer l'importance du couplage des canaux, consid�erons l'exemple de l'image
pr�esent�ee en Fig. 5.1 (a). Cette image a �et�e d�egrad�ee par un �ou de d�efocalisation de

3. Cf. Chapitre 1, Section 3, p. 16.
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(a) Image originale (b) Image d�efocalis�ee et bruit�ee

(c) Image d�e�ou�ee avec couplage des
canaux couleur

(d) Image d�e�ou�ee sans couplage des
canaux couleur

Figure 5.1 � Exemple de d�econvolution �a �ou connu, sans, et avec terme de r�egularisation
�a couplage des canaux.

rayon ρ = 4, de m�eme que par un bruit blanc additif gaussien relativement important
d'�ecart-type σ = 10, a�n de bien montrer l'int�er�et du couplage. Elle a en e�et �et�e par
la suite restaur�ee par une approche sans couplage, puis avec couplage, en consid�erant le
noyau h connu. Ces r�esultats sont pr�esent�es en Fig. 5.1 (c) et (d). En r�eglant le param�etre
de r�egularisation �a α1 = 103, les PSNR et SSIM r�esultants ont �et�e respectivement
mesur�es �a 30,55 dB / 0,8748 pour le cas avec couplage, et �a 30,15 dB / 0,8641 pour celui
sans couplage. En terme de mesure, la di��erence est assez subtile, mais bien pr�esente.
Visuellement, elle peut se constater au fond mauve de l'image, dont le relief est moins
pr�esent dans le cas de reconstruction sans couplage. Ceci montre donc bien l'int�er�et de
cette proc�edure de couplage. De plus, bien que visuellement les deux images restaur�ees
aient l'air tr�es similaire, une inspection d�etaill�ee permet cependant de d�etecter des
di��erences, et une nettet�e l�eg�erement sup�erieure pour l'image d�e�ou�ee avec couplage.

Il faut pr�eciser que, dans une approche aveugle, nous aurions le risque - dans le cas d'un
traitement ind�ependant des trois canaux - de reconstruire trois noyaux h di��erents, et donc
d'accentuer bien davantage ce mauvais alignement des discontinuit�es, ce qui d�egraderait
fortement la solution recherch�ee. Ce genre d'approche est donc en g�en�eral �a proscrire en
d�econvolution aveugle.
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3 Mod�ele de d�econvolution aveugle double TV couleur

Nous allons ici pr�esenter une mani�ere de g�en�eraliser aux images couleur l'approche
variationnelle bas�ee sur la double r�egularisation TV que nous avons d�evelopp�ee au cha-
pitre 3. La fonctionnelle �a minimiser, sans pr�esumer du type de r�egularisation, que nous
consid�erons pour cela, est donn�ee, pour chaque i = 1,2,3 par

J (fi,h) =

∫
Ω

∑
i

Φ (h ∗ fi − gi) + α1R1(f) + α2R2(h) . (5.5)

Plus particuli�erement, dans le cas o�u Φ est la norme L2, etR1 etR2 sont des op�erateurs
TV (sans couplage), cela donne alors le probl�eme de minimisation

min
fi,h
J (fi,h) = min

fi,h

1

2

∑
i

‖h ∗ fi − gi‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇fi|+ α2

∫
Ω
|∇h| . (5.6)

Si nous consid�erons l'op�erateur TV coupl�e RTVC
1 d�e�ni ci-avant, alors notre mod�ele de

d�econvolution aveugle devient

min
fi,h
J (fi,h) = min

fi,h

1

2

∑
i

‖h ∗ fi − gi‖2L2 + α1

∫
Ω
‖∇f‖F + α2

∫
Ω
|∇h| . (5.7)

C'est celui que nous retenons pour la suite, a�n de tenter �a la fois de d�e�ouer en
aveugle des images d�egrad�ees synth�etiquement, mais aussi des images r�eelles provenant
d'un appareil photo embarqu�e sur un drone en vol.

4 Algorithme de minimisation

Comme pour le cas des images �a niveaux de gris dans les deux chapitres pr�ec�edents, la
minimisation de la fonctionnelle J en (5.7) passe par l'application des conditions d'opti-
malit�e d'Euler de premier ordre. Cela nous donne un ensemble de quatre �equations : trois
portant sur les di��erents canaux de f , et une sur le noyau de �ou h. L'expression des trois
premi�eres �equations est donn�ee par

∂J
∂fi

= (h ∗ fi − gi) ∗ h~ − α1 div

(
∇fi
‖∇f‖F

)
= 0 , (5.8)

avec i = 1, 2, 3 et ‖∇f‖F �etant la norme de Frobenius du gradient ∇f , comme d�e�nie dans
la section pr�ec�edente, soit ‖∇f‖F =

√∑
i |∇fi|2. On s'aper�coit alors bien que c'est de par

cette derni�ere expression qu'un couplage va �etre induit dans la r�esolution de chacune des
�equations portant sur les fi.

La quatri�eme �equation, portant sur h, est donn�ee elle par

∂J
∂h

=
∑
i

(h ∗ fi − gi) ∗ f~i − α2 div

(
∇h
|∇h|

)
= 0 . (5.9)

L'algorithme g�en�eral de minimisation altern�ee alors utilis�e est :

Initialiser f0 avec g et h0 avec une impulsion de Dirac.

Pour n = 1 �a n = nmax:

1. R�esoudre (5.8) pour chaque fi (avec les fj;j 6=i et h fixes)

2. R�esoudre (5.9) pour h (avec les fi fixes)

3. Contraindre h

Fin

182 3. MOD�ELE DE D�ECONVOLUTION AVEUGLE DOUBLE TV COULEUR



CHAPITRE 5. D�ECONVOLUTION AVEUGLE COULEUR �A R�EGULARISATION PAR
VARIATION TOTALE

Les �equations (5.8) et (5.9) sont, comme pour le cas monocanal, des �equations aux
d�eriv�ees partielles non-lin�eaires, en respectivement fi et h. Nous les r�esolvons de nouveau
via le m�eme sch�ema it�eratif de lin�earisation de gradient par point �xe [195�197] que nous
avons utilis�e jusqu'�a pr�esent. Pour ce qui est des contraintes impos�ees �a h, nous imposons
comme pr�ec�edemment une contrainte de normalisation∫

Ω
h = 1 , (5.10)

ainsi que notre contrainte de seuillage, visant �a ramener l'�energie du noyau en son centre :

hn(x,y) =

{
hn(x,y) si hn(x,y) > ζ maxs,t h

n(s,t)
0 sinon .

(5.11)

Suivant le degr�e de connaissance que l'on a du �ou pr�esent, il est �egalement possible
d'envisager l'ajout d'une contrainte de sym�etrie. Cependant, ce genre d'hypoth�ese n'�etant
pas pertinente dans les cas r�eels (�etant donn�e la possibilit�e pour l'image trait�ee d'�etre
a�ect�e par un noyau quelconque, par exemple un mouvement arbitraire), nous avons choisi
de ne pas utiliser de telle contrainte, m�eme dans les cas de d�egradation synth�etique avec
des �ous de d�efocalisation, ou de mouvement rectiligne, que nous envisagerons.

Consid�erons que nous nous trouvons �a une certaine �etape de l'it�eration de minimisation
altern�ee entre les fi et h, �etape que nous n'indi�cons pas pour des raisons de clart�e des nota-
tions dans ce qui suit. Alors, la m�ethode de point �xe consiste �a r�esoudre, respectivement
en fi et h, en it�erant sur l, les �equations suivantes provenant de (5.8) et (5.9),

(h ∗ f l+1
i − gi) ∗ h~ − α1 div

 ∇f l+1
i√∑

i |∇f li |2

 = 0 (5.12)

et

∑
i

[
(hl+1 ∗ fi − gi) ∗ f~i

]
− α2 div

(
∇hl+1

|∇hl|

)
= 0 . (5.13)

En posant fi et h les vecteurs obtenus par ordonnancement lexicographique des coe�-
cients des matrices fi et h, ainsi que H et Fi les repr�esentations matricielles par blocs de
h et fi, de sorte que la convolution h ∗ fi puisse s'�ecrire comme un produit matrice vecteur
Hfi ou Fih, notons par Lo l'op�erateur di��erentiel ¾ original ¿ tel que

Lofi = −div
(
∇fi
‖∇f‖F

)
. (5.14)

Comme nous l'avons vu dans le cadre monocanal, cet op�erateur n'est pas di��erentiable
en z�ero. A�n de contourner ce probl�eme, il est pr�ef�erable d'utiliser un op�erateur modi��e
L, permettant d'approximer la semi-norme TV coupl�ee :

L (f)w = −div

(
1√∑

i |∇fi|2 + β2
∇w

)
. (5.15)

En pratique, nous utilisons toujours β = 1, pour les m�emes raisons que dans le cas
monocanal. Les �equations (5.8) et (5.9) peuvent alors �etre �ecrites sous la forme

H~(Hfi − gi) + α1 L (fi) fi = P (fi) = 0 (5.16)

et
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∑
i

F~
i (Fih− gi) + α2 L (h)h = Q(h) = 0 . (5.17)

En posant comme variable duale pour les composantes de l'image

~vi1 =
∇fi√∑

i |∇fi|2 + β2
(5.18)

et pour le �ou

~v2 =
∇h√

|∇h|2 + β2
, (5.19)

on obtient aussi la formulation plus concise

H~Hfi − α1 div
~vi1 = H~gi (5.20)

et ∑
i

F~
i Fih− α2 div ~v2 =

∑
i

F~gi . (5.21)

On peut alors lin�eariser en posant fi = f li dans le d�enominateur de ~vi1 et h = hl dans
celui de ~v2. Ceci m�ene alors �a l'it�eration de point �xe pour les deux �equations (5.8) et (5.9),
et �a l'�ecriture matricielle de (5.12) et (5.13) :[

H~H + α1 L
(
f li

)]
f l+1
i = H~gi (5.22)

et [∑
i

F~
i Fi + α2 L

(
hl
)]

hl+1 =
∑
i

F~
i gi . (5.23)

Ces deux derni�eres expressions peuvent alors �etre mises sous forme d'algorithme de
type quasi-Newton :

f l+1
i = f li −A(f li )

−1P
(
f li

)
(5.24)

et

hl+1 = hl −B(hl)−1Q
(
hl
)
, (5.25)

o�u P et Q sont donn�ees par les expressions (5.16) et (5.17), de m�eme que

A(fi) = H~H + α1 L(fi) (5.26)

et

B(h) =
∑
i

F~
i Fi + α2 L(h) (5.27)

sont les approximations au premier ordre des d�eriv�ees secondes ∂2
fi
et ∂2

h de la fonctionnelle
quadratique p�enalis�ee (5.7),

∂2
fi

= H~H + α1 L(fi) + α1 L
′(fi)fi (5.28)

et
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∂2
h =

∑
i

F~
i Fi + α2 L(h) + α2 L

′(h)h . (5.29)

Comme pour le cas monocanal, au lieu de �xer de mani�ere hasardeuse le nombre
d'it�erations de point �xe sur f , nous proposons en g�en�eral, soit de n'it�erer qu'une seule et
unique fois, soit de contr�oler le nombre d'it�erations suivant l'�evolution du crit�ere

‖f li − f
l−1
i ‖

‖f l−1
i ‖

. (5.30)

L'it�eration de point �xe s'arr�ete quand ce crit�ere exhibe une valeur plus faible que la
tol�erance ε1 �x�ee. Pour l'estimation du noyau, on e�ectue syst�ematiquement, comme pour
le cas monocanal, une seule it�eration pour sa reconstruction, avant d'appliquer le seuillage
(5.11) ; ceci permettant de limiter le temps de calcul.

De m�eme, la minimisation altern�ee est arr�et�ee �a l'�etape n lorsque le crit�ere d'�evolution
sur f est inf�erieur �a une certaine valeur ε2 �x�ee, soit :

‖|fn| − |fn−1|‖F
‖|fn−1|‖F

≤ ε2 , (5.31)

o�u |.| est la norme l2.

5 Exp�erimentations

Nous allons pr�esenter dans ce qui suit les r�esultats de tests e�ectu�es avec notre mod�ele
de d�econvolution couleur. Nous nous int�eressons tout d'abord �a des images d�egrad�ees
synth�etiquement, avec un �ou de d�efocalisation dans un premier cas, puis un �ou de
mouvement rectiligne dans un second cas. Ces conditions contr�ol�ees permettent de valider
l'approche propos�ee.

Dans un deuxi�eme temps, nous nous int�eresserons �a des images r�eelles, obtenues gr�ace
�a un appareil photo embarqu�e sur un drone en vol 4. Nous examinerons les possibilit�es de
restauration sur di��erentes sc�enes acquises.

En�n, nous proposerons des exp�erimentations comparatives opposant notre algorithme
�a celui de Kaftory et al. [98], sur des images synth�etiques.

5.1 Cas synth�etique : d�efocalisation

Nous prenons tout d'abord la m�eme image Nid de cailloux que dans le Chapitre 3,
d�egrad�ee de la m�eme fa�con, suivant le mod�ele gi = h ∗ fi + bi. Celle-ci est pr�esent�ee en
Fig. 5.2. Nous la traitons dans deux cas : sans, puis avec ajout de bruit blanc gaussien.

Sans ajout de bruit. �Etant donn�e la faible pr�esence de bruit (en e�et, seul le bruit de
quanti�cation, en sus d'un r�esidu de bruit �electronique liss�e par l'op�eration de convolution,
a�ecte alors l'image d�egrad�ee), et les r�esultats satisfaisants obtenus dans le Chapitre 3
sur les images monochromes de m�emes caract�eristiques, il semble tout �a fait acceptable
de limiter le nombre d'it�erations de point �xe sur l'image �a une seule. Pour les m�emes
valeurs des param�etres de r�egularisation que dans le cas �a niveau de gris (α1 = 10−4 et

4. Images mises �a disposition par la Laboratoire Central des Ponts et Chauss�ees, France.
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Figure 5.2 � Image Nid de cailloux couleur originale, et image d�efocalis�ee.

Image �oue (PSNR / SSIM) restaur�ee (PSNR / SSIM) Noyau (PSNR)

σ = 0 18,56 dB / 0,3494 23,33 dB / 0,7986 81,68 dB

σ = 3 18,52 dB / 0,3420 21,91 dB / 0,6433 81,19 dB

Tableau 5.1 � Indicateurs de qualit�e de restauration de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee,
et restaur�ee suivant le niveau de bruit ajout�e.

α2 = 10−5), nous obtenons alors le r�esultat de d�econvolution pr�esent�e en Fig. 5.3.

Ceux-ci montrent une bonne qualit�e de reconstruction, �a la fois pour l'image et pour le
noyau, puisque, pour ce dernier, nous retrouvons bien le disque escompt�e, et que l'image
restaur�ee est bien nette. Dans le Tab. 5.1, nous donnons en outre les indicateurs de PSNR
et SSIM mesurant la qualit�e de la restauration pour l'image, et de PSNR pour le �ou.
Ceux-ci con�rment, par rapport aux indices mesur�es sur l'image �oue, une reconstruction
e�ciente.

Avec ajout de bruit. Consid�erons maintenant la m�eme image, mais �a laquelle a
�egalement �et�e ajout�e un bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 3. Nous utilisons alors dans
le sch�ema de d�econvolution un nombre d'it�erations de point �xe �a crit�ere d'arr�et, limit�e
�a dix, comme nous l'avions fait pour les images monochromes homologues. Le r�esultat de
d�econvolution avec α1 = 40 et α2 = 10−5 est donn�e en Fig. 5.4. Notons que ces param�etres
ont �et�e �x�es empiriquement, en nous basant pour α1 sur la valeur optimale trouv�ee dans
le cadre monocanal.

Ici, l'in�uence du bruit et de la r�egularisation est bien visible. L'image restaur�ee est
certes plus nette que l'image �oue. La d�econvolution a donc fonctionn�e, ce que con�rme
le �ou bien reconstruit, pr�esentant un PSNR de plus de 80 dB. Cependant, une part
notable de la texture �ne de l'image originale a �et�e perdue par la r�egularisation, bien que
le param�etre α1 ait �et�e r�egl�e �a la valeur maximisant le PSNR et le SSIM (Tab. 5.1). La
couleur semble par ailleurs donner une l�eg�ere impression d'accentuation du ph�enom�ene de
lissage car, si nous comparons l'image restaur�ee �a celle en Fig. 3.7 du Chapitre 3 (p. 84),
nous nous apercevons que l'image alors d�econvolu�ee ne semblait pas pr�esenter de mani�ere
aussi marqu�ee le ph�enom�ene de paliers.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 5.3 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee sans ajout de
bruit, avec α1 = 10−4 et α2 = 10−5 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 5.4 � D�econvolution aveugle de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee, avec ajout de
bruit (σ = 3), avec α1 = 40 et α2 = 10−5 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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Figure 5.5 � Image Reprise de b�eton couleur originale, et image a�ect�ee par le �ou de
mouvement.

5.2 Cas synth�etique : mouvement

Nous nous int�eressons maintenant au cas de l'image Reprise de b�eton d�egrad�ee par un
�ou de mouvement rectiligne, et qui est pr�esent�ee en Fig. 5.5. Le noyau utilis�e pr�esente
le support habituel de longueur l = 11 pixels, et une orientation d'angle θ = 45◦. On
consid�ere de nouveau deux cas : sans, et avec ajout de bruit blanc gaussien d'�ecart-type
σ = 3.

Sans ajout de bruit. De m�eme que pr�ec�edemment, et vu les bons r�esultats obtenus de
la sorte, nous n'e�ectuons qu'une seule it�eration de point �xe pour l'image. Les param�etres
de r�egularisation sont �x�es �a la m�eme valeur que pour le cas monochrome, soit α1 = 10−3

et α2 = 10−5. Cela nous donne alors les r�esultats pr�esent�es en Fig. 5.6.

Ici aussi, ceux-ci sont tr�es satisfaisants, avec un �ou ayant bien retrouv�e la direction
des 45◦ utilis�ee. Sa reconstruction pr�esente un PSNR plus faible que pour le cas pr�ec�edent
de d�efocalisation (ce noyau de mouvement est aussi davantage mal conditionn�e), mais
cependant, la restauration de l'image est tr�es e�cace, puisque celle-ci pr�esente un PSNR
de plus de 25 dB. Une possibilit�e pour am�eliorer encore la reconstruction du noyau pourrait
alors �etre d'essayer de l' ¾ amincir ¿ en r�eglant le param�etre de seuillage ζ �a une valeur
plus �elev�ee (on rappelle que celui-ci contr�ole le niveau de ¾ d�ebruitage ¿ du �ou estim�e,
et qu'il est r�egl�e par d�efaut �a ζ = 1/10). Le Tab. 5.2 r�ecapitule les indices de mesure de
qualit�e de reconstruction obtenus pour l'image et le �ou.

Avec ajout de bruit. On ajoute maintenant du bruit blanc gaussien �a l'image �oue
(σ = 3). En �xant les param�etres de r�egularisation �a α1 = 102 et α2 = 9.107, on obtient
alors l'image restaur�ee et le �ou reconstruit en Fig. 5.7. On a ici - �a cause de cet ajout
de bruit - de nouveau utilis�e un nombre d'it�erations de point �xe �a crit�ere d'arr�et, avec
limitation �a dix it�erations.

Comme pour le cas sans bruit, on constate une reconstruction du �ou correcte en ce
qui concerne sa direction et la taille de son support. Bien qu'il pr�esente un PSNR quasi-
�equivalent �a celui obtenu dans le cas sans ajout de bruit, la restauration de l'image est
elle moins performante, bien entendu en raison de l'in�uence de la r�egularisation qui lisse
un certain nombre de d�etails structurels. Les valeurs de PSNR et SSIM sont �egalement
donn�ees dans le Tab. 5.2.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 5.6 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement, sans
ajout de bruit, avec α1 = 10−3 et α2 = 10−5 (une seule it�eration de point �xe).
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) �Evolution du PSNR du �ou (d) �Evolution du PSNR et SSIM de l'image

(e) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (f) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 5.7 � D�econvolution aveugle de l'image Reprise de b�eton avec mouvement et ajout
de bruit (σ = 3), avec α1 = 102 et α2 = 9.107 (it�eration de point �xe �a crit�ere d'arr�et).
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Image �oue (PSNR / SSIM) restaur�ee (PSNR / SSIM) Noyau (PSNR)

σ = 0 20,43 dB / 0,3990 25,18 dB / 0,8332 66,27 dB

σ = 3 20,36 dB / 0,3905 23,25 dB / 0,6864 65,96 dB

Tableau 5.2 � Indicateurs de qualit�e de restauration de l'image Reprise de b�eton avec
mouvement, et restaur�ee, suivant le niveau de bruit ajout�e.

5.3 Images acquises en conditions r�eelles

Nous examinons maintenant trois images acquises par un drone en vol. Celles-ci sont
donn�ees en Fig. 5.8 (a), Fig. 5.10 (a) et Fig. 5.12 (a). �Etant donn�e leur r�esolution de
d�epart beaucoup trop importante au vu des temps de calculs n�ecessaires �a l'algorithme
de d�econvolution utilis�e, nous avons extrait pour chacune une zone d'int�er�et sp�eci�que de
taille 256 × 256 pixels. Ces zones d'int�er�et respectives sont donn�ees en Fig. 5.8 (b), 5.10
(b) et 5.12 (b). Ce sont ces r�egions d'int�er�et que nous tentons dans ce qui suit de d�e�ouer.

Face �a ce genre de probl�eme, on est r�eduit �a proc�eder par une d�emarche heuristique
a�n de �xer les valeurs des param�etres α1, α2 (pour la r�egularisation sur respectivement
l'image et le �ou), et �eventuellement ζ (param�etre de seuillage du �ou) si besoin est. Dans
un premier temps, il ne sert donc �a rien d'e�ectuer plus d'une it�eration de point �xe, si l'on
veut conserver des temps de calcul acceptables. Et ce d'autant plus que ces images r�eelles
sont de toute �evidence peu bruit�ees (sauf peut-�etre pour la deuxi�eme), comme cela a �et�e
constat�e via les tests sur des images d�egrad�ees synth�etiquement, dans la section pr�ec�edente.

Nous proposons �a chaque fois dans ce genre de cas, face �a une nouvelle image sur la-
quelle �a peu pr�es rien n'est connu, de r�egler α1 et α2 �a des valeurs faibles, de l'ordre de 10−5.

La Fig. 5.9 pr�esente une tentative de d�econvolution aveugle. Un premier essai avec ces
derni�eres valeurs de α1 et α2 n'a rien donn�e de satisfaisant, car l'image obtenue apr�es
la premi�ere inversion de h �etait alors trop bruit�ee. α1 devait donc �etre augment�e a�n de
compenser cette ampli�cation de bruit. Nous avons alors pris α1 = 10−2. Cette valeur
s'av�ere convenable car l'image restaur�ee n'exhibe alors plus ce d�efaut. L'algorithme altern�e
a it�er�e pendant 50 it�erations mais n'a pas atteint la pr�ecision requise sur f de ε = 10−3.
En revanche, on constate que la nettet�e a �et�e bien am�elior�ee et que l'image de sortie
appara��t moins �oue que l'originale. On peut par exemple distinguer les bords du cercle
central de mani�ere bien plus pr�ecise, de m�eme que la texture du b�eton est plus r�ealiste.

Nous nous int�eressons ensuite �a la deuxi�eme image (Fig. 5.10). Celle-ci repr�esente une
cible test prise en vol, ayant pour but de repr�esenter des �ssures de di��erente taille. La
zone d'int�er�et extraite exhibe une nettet�e m�ediocre, et un bruit (visible �a l'œil) cette fois
relativement important. En raison de la faible pr�esence de formes vari�ees, et du faible nivel-
lement des niveaux de gris dans cette zone, la restauration risque de s'av�erer probl�ematique.

Plusieurs r�esultats de d�econvolution sont pr�esent�es en Fig. 5.11, suivant di��erentes
valeurs des param�etres α1 et ζ. �A chaque fois, le �ou identi��e pr�esente une forme
¾ non-physique ¿, c'est-�a-dire pour laquelle les valeurs non nulles ne sont pas concentr�ees
en son centre, mais fortement dispers�ees. Ceci provient tr�es probablement d'une impos-
sibilit�e �a s�eparer dans ce cas de mani�ere correcte h et f �a partir de g (l'image �oue).
Visuellement, la meilleure reconstruction semble �etre obtenue avec α1 = 5.10−2 et ζ = 1/5.
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(a)

(b)

Figure 5.8 � (a) Premi�ere image r�eelle originale acquise par un drone en vol, et (b) zone
d'int�er�et extraite �a d�e�ouer.
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(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite

(c) Crit�ere d'�evolution sur le �ou (d) Crit�ere d'�evolution sur l'image

Figure 5.9 � D�econvolution aveugle de l'image en Fig. 5.8, avec α1 = 10−2 et α2 = 10−5.
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(a)

(b)

Figure 5.10 � (a) Deuxi�eme image r�eelle originale acquise par un drone en vol, et (b) zone
d'int�er�et extraite �a d�e�ouer.
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(a) α1 = 5.10−2 et ζ = 1/5 (b) α1 = 10−1 et ζ = 1/5

(c) α1 = 10−1 et ζ = 1/2 (d) α1 = 10−2 et ζ = 1/5

Figure 5.11 � D�econvolution aveugle de l'image en Fig. 5.10 (b) reconstruite avec di��erents
valeur de α1 et ζ.
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Pour ce qui est de la troisi�eme image trait�ee (Fig. 5.12), celle-ci est probablement
le cas le plus di�cile que l'on peut rencontrer. En e�et, le �ou a�ectant la sc�ene est
tr�es marqu�e, et r�esulte s�urement �a la fois de la combinaison d'une d�efocalisation et d'un
mouvement non-rectiligne. Cependant, une telle image peut pr�esenter un contenu digne
d'int�er�et, d�elicat �a rephotographier 5, et il convient alors de savoir si l'on peut arriver �a
l'am�eliorer.

Nous avons �egalement ici essay�e di��erentes valeurs du param�etre de r�egularisation α1,
ceci a�n de pouvoir trouver le meilleur compromis entre la nettet�e de l'image d�econvolu�ee
et la pr�esence d'artefacts de haute fr�equence, comme visibles en choisissant α1 = 10−3 (cf.
Fig. 5.13). Nous pr�esentons de m�eme les di��erents �ous identi��es pour les divers r�eglages
de α1. On constatera une variation tr�es minime entre les di��erents noyaux reconstruits, ce
qui tend �a montrer que l'in�uence de α1 sur ceux-ci est marginale.

5.4 Comparaison des performances

Nous allons dans cette section comparer les performances de notre algorithme avec celui
propos�e par Kaftory et al. dans [98]. Ces auteurs utilisent, tout comme nous, un sch�ema de
d�econvolution de type double r�egularisation, dont celle portant sur l'image est bas�ee sur
le principe de Beltrami. Cette approche a �et�e expliqu�ee en d�etails dans notre �etat de l'art 6.

Nos exp�erimentations ont �et�e faites sur deux images utilis�ees de mani�ere classique dans
la communaut�e de la restauration d'images. Il s'agit tout d'abord de l'image Lena (Fig.
5.14 (a)), de taille 256× 256, d�egrad�ee par un �ou de d�efocalisation de rayon ρ = 4, ainsi
que de l'image Baboon (Fig. 5.14 (b)), �egalement de taille 256 × 256, d�egrad�ee par un
�ou de mouvement rectiligne de longueur l = 9 et d'angle θ = 135◦. On consid�erera deux
cas : sans, et avec ajout de bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 2. Les r�esultats avec
l'algorithme de type Beltrami ont �et�e obtenus directement par les auteurs de l'approche,
c'est-�a-dire Kaftory et al.

Sans ajout de bruit. En Fig. 5.15, nous donnons les r�esultats de restauration pour
l'image Lena, d�e�ou�ee avec les deux approches, de m�eme que les �ous reconstruits. Pour
notre approche, nous avons utilis�e une seule it�eration de point �xe pour la restauration sur
l'image (�etant donn�e le faible besoin d'une r�egularisation appuy�ee, au vu du faible niveau
de bruit naturel pr�esent dans l'image). Malgr�e cela, nos r�esultats s'av�erent largement
sup�erieurs �a ceux obtenus par la m�ethode de Kaftory, qui ne parvient �a reconstruire qu'un
noyau ne ressemblant que tr�es vaguement �a un disque, r�esultant en une d�econvolution tr�es
moyenne, et une image toujours assez �oue. Notons que, pour ces deux cas, les param�etres
de r�egularisation choisis sont ceux qui donnent les meilleurs r�esultats au sens du SSIM.
Dans notre approche, nous avons pris α1 = 10−3 et α2 = 10−5, et l'algorithme a it�er�e 9
fois, ce qui est tr�es acceptable.

En Fig. 5.16, nous pr�esentons les r�esultats pour l'image Baboon. Ici, nous avons pos�e
α1 = 10−4 et α2 = 10−5 ; il s'agit de nouveau des valeurs donnant les meilleurs r�esultats. On
s'aper�coit que notre proc�edure de seuillage a permis d'arriver �a la reconstruction d'un �ou
tr�es proche du noyau r�eel, r�esultant en une bonne restauration de l'image, pour laquelle,
de m�eme que pr�ec�edemment, nous n'avons e�ectu�e qu'une seule it�eration de point �xe.
L'approche de Kaftory, a contrario de la n�otre, ne permet pas cette reconstruction e�cace

5. Par exemple pour des questions de co�ut, ou pour des raisons techniques ; on peut penser �a l'imagerie
satellitaire.

6. Cf. Chapitre 2, Section 3.8.3.
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(a)

(b)

Figure 5.12 � (a) Troisi�eme image r�eelle originale acquise par un drone en vol, et (b) zone
d'int�er�et extraite �a d�e�ouer.
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(a) Images restaur�ees

(b) Flous reconstruits

Figure 5.13 � D�econvolution aveugle de l'image en Fig. 5.10 (b), reconstruite avec respec-
tivement α1 = 10−3, α1 = 10−2 et α1 = 5.10−3.
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(a) Image Lena originale, �ou�ee (d�efocalisation) et �ou utilis�e

(b) Image Baboon originale, �ou�ee (mouvement) et �ou utilis�e

Figure 5.14 � Images utilis�ees pour les tests de comparaison des performances.
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(a) Notre approche

(b) Approche de Kaftory et al.

Figure 5.15 � R�esultat du test comparatif sur l'image Lena d�efocalis�ee (Fig. 5.14 (a)),
sans ajout de bruit.
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(a) Notre approche

(b) Approche de Kaftory et al.

Figure 5.16 � R�esultat du test comparatif sur l'image Baboon avec mouvement (Fig. 5.14
(b)), sans ajout de bruit.

du noyau, qui semble tout juste pr�esenter l'orientation exacte, mais en aucun cas la longueur
r�eelle du support. Le �ou de mouvement est donc encore fortement visible dans l'image
d�econvolu�ee.

Avec ajout de bruit. L'ajout de bruit d�egrade bien �evidemment les r�esultats obtenus,
mais ceux-ci restent tout �a fait satisfaisants avec notre approche. En Fig. 5.17, on donne
ceux concernant l'image Lena. De nouveau, nous estimons bien un disque, plut�ot r�egulier,
et cette bonne estimation du noyau permet d'arriver �a un d�e�ouage satisfaisant de
l'image. Notons que, dans ce cas (ainsi que pour le suivant), l'it�eration de point �xe se
fait par crit�ere d'arr�et, et que les param�etres sont r�egl�es �a α1 = 20 et α2 = 10−5. L'image
r�esultante de l'approche de Kaftory et al. exhibe les m�emes probl�emes que pr�ec�edemment,
et la restauration reste donc plus limit�ee.

Pour l'image Baboon, les r�esultats obtenus sont pr�esent�es en Fig. 5.18. Nous avons
obtenu le meilleur r�esultat �egalement pour α1 = 20 et α2 = 10−5. De m�eme que
pour le cas sans bruit, nous estimons un noyau de tr�es bonne qualit�e, et obtenons
donc �egalement une image bien restaur�ee. Ceci �a la di��erence de la m�ethode concur-
rente, qui s'av�ere de nouveau incapable de reconstruite e�cacement h, et par cons�equent f .

A�n de synth�etiser l'ensemble des r�esultats des indicateurs qualitatifs, nous proposons
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(a) Notre approche

(b) Approche de Kaftory et al.

Figure 5.17 � R�esultat du test comparatif sur l'image Lena d�efocalis�ee (Fig. 5.14 (a)),
avec ajout de bruit (σ = 2).
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(a) Notre approche

(b) Approche de Kaftory et al.

Figure 5.18 � R�esultat du test comparatif sur l'image Baboon avec mouvement (Fig. 5.14
(b)), avec ajout de bruit (σ = 2).
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σ = 0 σ = 2
Image Noyau Image Noyau

TV coupl�e seuill�e 30,14 dB / 0,8464 79,77 dB 29,66 dB / 0.8582 80,05 dB

Double Beltrami 25,5 dB / 0,7737 68,83 dB 25,67 dB / 0.7517 68,63 dB

Tableau 5.3 � Indicateurs de qualit�e de restauration pour les tests comparatifs sur l'image
Lena. PSNR et SSIM pour l'image, PSNR pour le noyau.

σ = 0 σ = 2
Image Noyau Image Noyau

TV coupl�e seuill�e 28,77 dB / 0,8937 75,20 dB 25,29 dB / 0,7740 71,48 dB

Double Beltrami 21,53 dB / 0,5055 61,19 dB 21,85 dB / 0,5038 61,30 dB

Tableau 5.4 � Indicateurs de qualit�e de restauration pour les tests comparatifs sur l'image
Baboon. PSNR et SSIM pour l'image, PSNR pour le noyau.

tout d'abord le Tab. 5.3, qui r�esume, pour notre approche et celle de Kaftory et al., les
PSNR et SSIM obtenus pour l'image Lena. Nous proposons de m�eme le Tab. 5.4, qui
pr�esente lui les valeurs correspondantes, obtenues via les deux algorithmes, pour l'image
Baboon. De toute �evidence, nos valeurs se situent dans une plage bien sup�erieure �a celle de
l'approche concurrente.

6 Synth�ese

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre une mise en œuvre d'une m�ethode de
d�econvolution aveugle innovante, bas�ee sur la double r�egularisation TV pour les images en
couleurs, avec contrainte de compacit�e sur le �ou. Cette m�ethode est une adaptation de
l'approche �etudi�ee au Chapitre 3 pour le cas des images monochromes. Nous avons montr�e
en particulier exp�erimentalement qu'il est indispensable de consid�erer un couplage des
canaux couleur, et qu'une restauration na��ve, qui consisterait �a d�e�ouer ind�ependamment
les di��erents canaux les uns des autres est en g�en�eral ine�cace, et donc inappropri�ee.

Nous avons obtenu des r�esultats tr�es satisfaisants sur des images d�egrad�ees par des
�ous synth�etiques, et ce m�eme en pr�esence de bruit ajout�e. La couleur semble m�eme
permettre des restaurations de qualit�e l�eg�erement meilleure qu'en monochrome, �a en
croire les valeurs des SSIM mesur�ees sur les images d�e�ou�ees.

Des exp�erimentations ont en outre �et�e pr�esent�ees sur des images r�eelles acquises par
un drone en vol. Nous avons dans tous les cas r�eussi �a obtenir des images plus nettes,
plus agr�eables visuellement, et sur lesquelles les caract�eristiques �etaient plus facilement
identi�ables.

En�n, nous avons pu fournir une comparaison exp�erimentale de notre algorithme avec
une technique de l'�etat de l'art en d�econvolution aveugle couleur, propos�ee par Kaftory
et al., et bas�ee sur l'utilisation d'une double r�egularisation de type Beltrami. Sur tous les
exemples trait�es, notre approche s'est r�ev�el�ee bien sup�erieure, en raison de ses capacit�es
plus �elev�ees pour la reconstruction du noyau de �ou a�ectant l'image.
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En perspective de d�eveloppement pour cette m�ethode, et sur base des r�esultats obte-
nus avec ces sch�emas dans le chapitre pr�ec�edent, on pourrait envisager une extension �a
une r�egularisation sur l'image de type Mumford-Shah dans ses di��erentes variantes [11].
De m�eme pourrait-on envisager une r�egularisation de Beltrami, tout en conservant la
r�egularisation TV pour le �ou, avec dans tous les cas utilisation de la proc�edure de seuillage
mise en œuvre. Mais ceci allongerait cependant la dur�ee de la proc�edure de d�econvolution.
Il nous semble alors tr�es int�eressant d'envisager d'autres techniques de minimisation de la
fonctionnelle trait�ee que celle bas�ee sur l'it�eration de point �xe. D'autre part, il nous ap-
para��t plausible d'envisager la faisabilit�e de m�ethodes d'optimisation sous contrainte, a�n
de g�erer d'une mani�ere plus rigoureuse les contraintes telles que la positivit�e des valeurs
de luminance de l'image et du noyau [45].
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Chapitre 6

D�econvolution aveugle param�etrique

pour les images monochromes et

couleurs

1 Introduction

Dans les chapitres pr�ec�edents, nous nous sommes attach�es �a la reconstruction
d'op�erateurs de �ou g�en�eriques, dans le sens o�u nous ne consid�erions pas d'information
importante quelconque permettant de les caract�eriser de mani�ere plus pr�ecise. On se
place dor�enavant dans un cadre quali��e par certains auteurs de ¾ semi-aveugle ¿. Cela
signi�e, comme d�ej�a �evoqu�e pr�ec�edemment dans ce travail, que l'on n'a toujours pas
la connaissance du �ou, mais qu'en revanche, certaines informations sont disponibles
sur sa forme, informations permettant de savoir �a quelle classe de noyaux il appartient
(d�efocalisation, mouvement, gaussienne, etc.).

Nous allons donc envisager ici deux cas, pouvant se rapprocher �a notre avis des mod�eles
r�eels que l'on peut observer pour des applications concr�etes. Il s'agit du cas du �ou de
d�efocalisation, mod�elis�e par un unique param�etre : le rayon ρ du disque de d�efocalisation,
et du cas du �ou de mouvement uniforme lin�eaire (ou rectiligne), d�e�ni lui par deux
param�etres : sa longueur et son orientation 1. Dans ce qui suit, on nommera ce type
de param�etres ¾ intrins�eques ¿, a�n de bien les distinguer des param�etres de r�egularisation.

Dans le premier cas, la reconstruction du noyau de �ou revient donc �a l'estimation
pr�ecise d'un param�etre, et non plus �a la reconstruction directe de tout un op�erateur,
tandis que dans le deuxi�eme, il faut en estimer deux, ce qui est sensiblement plus d�elicat.

Ce type de probl�eme a par exemple �et�e relativement r�ecemment examin�e dans le cadre
de noyaux gaussiens par Bar et al. [13], et ce avec une approche variationnelle bas�ee sur la
double r�egularisation, comme nous l'avons fait jusqu'�a pr�esent dans le cas de noyaux de
�ou non param�etriques.

On rappelle que le noyau de d�efocalisation est d�etermin�e par un unique param�etre ρ :

hρ(x,y) =

{
1
πρ2

si
√
x2 + y2 ≤ ρ

0 ailleurs .
(6.1)

1. Cf. Chapitre 1, Section 1.6, p. 12.
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Le noyau de mouvement lin�eaire uniforme, lui, est d�etermin�e par deux param�etres, l et
θ :

hl,θ(x,y) =

{
1
l si

√
x2 + y2 ≤ l

2 et tan θ = y
x

0 ailleurs .
(6.2)

2 Sur les di�cult�es de la double r�egularisation param�etrique

On pourrait penser que les m�ethodes d�evelopp�ees dans les chapitres pr�ec�edents, et
en particulier celle utilisant une double r�egularisation �a variation totale, pourraient �etre
rapidement et e�cacement transpos�ees au cas de noyaux param�etriques. L�a o�u notre
probl�eme de reconstruction du �ou pouvait �etre vu, par le r�eglage heuristique de son
param�etre de r�egularisation α2 et du param�etre de seuillage ζ, comme un moyen visant �a
�eviter de reconstruire directement toute la surface bidimensionnelle h (soit un ensemble
de coe�cients), les choses se pr�esentent di��eremment dans le cas param�etrique, puisque
cette surface devient alors naturellement plate 2.

Nous n'avons alors pour ces noyaux param�etris�es plus que leurs param�etres intrins�eques
�a estimer : un dans le cas de la d�efocalisation, deux dans le cas du mouvement rectiligne, et
ceci a priori sans n�ecessit�e d'un param�etre de r�egularisation α2. En e�et, la pertinence de
r�egulariser des noyaux d�ej�a si fortement contraints semble assez incongrue, puisque tous les
coe�cients des noyaux ont la m�eme valeur, et que rajouter une contrainte de r�egularisation
ne pr�esente donc aucun int�er�et, puisque celle-ci a alors pour but d'avoir un e�et lissant sur
les zones homog�enes. Le seul int�er�et d'une telle r�egularisation peut alors porter - comme
on l'a vu pour la m�ethode de Chan et Wong - sur son in�uence possible envers la taille
du noyau reconstruit. On rappelle en e�et que la valeur de α2 doit �etre �x�ee, dans cette
approche, proportionnellement �a la taille du noyau inconnu ; ce qui est assez paradoxal en
soi. En outre, notre proc�edure de seuillage est forc�ement inutile ici, et peut �etre mise de
c�ot�e.

2.1 Mod�eles variationnels de d�econvolution param�etriques

Pla�cons nous pour le moment dans le contexte monocanal, et envisageons un mod�ele
g�en�erique de d�econvolution �a double r�egularisation avec �ou param�etrique, dont une
r�egularisation TV sur l'image. Nous notons Ξ l'ensemble des param�etres intrins�eques du
noyau de �ou, not�e hΞ. On peut alors envisager le probl�eme variationnel

min
f,Ξ
J (f,hΞ) = min

f,Ξ

1

2
‖hΞ ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2R2(hΞ) . (6.3)

D'apr�es Chan et Shen [39] cependant, la r�egularisation sur le noyau peut ne porter que
sur l'ensemble de ses param�etres, et non n�ecessairement sur la fonction de dispersion hΞ

elle-m�eme. Cela conduit alors �a la formulation

min
f,Ξ
J (f,hΞ) = min

f,Ξ

1

2
‖hΞ ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2R2(Ξ) ; (6.4)

le tout �etant alors de savoir quelle forme doit prendre la fonction R2 dans ce cas.

Un probl�eme majeur se pose alors avec les noyaux discontinus auxquels nous nous
int�eressons, �a savoir le �ou de d�efocalisation et le �ou de mouvement rectiligne. En e�et, le
gradient de hρ est nul presque partout

3, de m�eme que celui de hl,θ. Ceci allant de soi dans

2. Voir pour s'en convaincre la repr�esentation tridimensionnelle des noyaux consid�er�es.
3. Au sens math�ematique : sauf dans sur un ensemble de mesure nulle.

208 2. SUR LES DIFFICULT�ES DE LA DOUBLE R�EGULARISATION PARAM�ETRIQUE



CHAPITRE 6. D�ECONVOLUTION AVEUGLE PARAM�ETRIQUE POUR LES IMAGES
MONOCHROMES ET COULEURS

la mesure o�u ces noyaux sont plats. On ne peut donc pas fondamentalement consid�erer
une r�egularisation invoquant leur gradient, ou toute autre d�eriv�ee d'ordre sup�erieur (telle
que le laplacien), puisque ceci ram�enerait alors �a une sorte de r�egularisation sur hΞ nulle.
L'utilisation de la variation totale permet cependant de s'a�ranchir de cette limitation,
puisque des fonctions discontinues sont autoris�ees.

D�ecrivons un possible mod�ele param�etrique g�en�erique avec double r�egularisation TV.
Les noyaux que nous �etudions ne sont pas continus, ni di��erentiables. Mais on peut ex-
plicitement calculer leur variation totale comme �etant la somme des longueurs de leurs
discontinuit�es. Pour une d�efocalisation, soit avec Ξ = {ρ}, on a

TV(hΞ) = TV(hρ) =
1

πρ2
· 2πρ =

2

ρ
, (6.5)

et pour un noyau de mouvement, soit avec Ξ = {l,θ},

TV(hΞ) = TV(hl,θ) =
1

l
· l = 1 . (6.6)

Le mod�ele �a double r�egularisation s'�ecrit alors de mani�ere g�en�erale

min
f,Ξ
J (f,hΞ) = min

f,Ξ

1

2
‖hΞ ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2 TV(hΞ) , (6.7)

ce qui donne, dans le cas particulier d'une d�efocalisation :

min
f,ρ
J (f,hρ) = min

f,ρ

1

2
‖hρ ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2

ρ
, (6.8)

et d'un mouvement :

min
f,l,θ
J (f,hl,θ) = min

f,l,θ

1

2
‖hl,θ ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2 . (6.9)

Dans ce dernier cas, l'ajout d'une constante �nale α2 n'apporte aucune information
utile au probl�eme. Cette ¾ pseudo- ¿ r�egularisation sur hl,θ peut donc �etre omise.

Comme nous l'avons en outre d�ej�a dit, r�egulariser des noyaux param�etris�es n'a a priori
pas beaucoup de sens. En e�et, aucune ampli�cation de bruit n'est alors vraiment possible
dans leur reconstruction, puisque, dans l'exemple d'un noyau de d�efocalisation, une fois
le rayon estim�e, le disque correspondant 4 sera dans tous les cas lisse. Un r�eglage α2 = 0
semblerait donc logique. Si l'on consid�ere un tel mod�ele param�etrique sans r�egularisation
sur le �ou, alors nous obtenons le probl�eme variationnel simpli��e

min
f,Ξ
J (f,hΞ) = min

f,Ξ

1

2
‖hΞ ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f | . (6.10)

De mani�ere assez �etrange, la r�egularisation sur h est tout de m�eme consid�er�ee chez Bar
et al. [13], mais la pertinence de la pr�esence de ce terme n'est pas discut�ee. Envisageons
tout de m�eme une technique de minimisation pour des approches telles que (6.7), a�n de
mettre en exergue le comportement de tels mod�eles.

4. ...�a la surface du cylindre repr�esentant ce noyau en 3D...
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2.2 Essai de minimisation et probl�emes de convergence

Cas de la d�efocalisation. Ici, Ξ = {ρ}. La minimisation de la fonctionnelle en (6.7)
r�esultante est obtenue, comme pour les cas non-param�etriques, en y appliquant les condi-
tions d'optimalit�e de premier ordre, sur f et sur le param�etre ρ recherch�e. Cela donne :

∂J
∂f

= (hρ ∗ f − g) ∗ h~ρ − α1 div

(
∇f
|∇f |

)
= 0 (6.11)

et

∂J
∂ρ

=

∫
Ω

(hρ ∗ f − g)

(
∂hρ
∂ρ
∗ f
)
− α2

ρ2
= 0 , (6.12)

o�u

∂hρ
∂ρ

=

{
−2
πρ3

si
√
x2 + y2 ≤ ρ

0 ailleurs .
(6.13)

La premi�ere �equation est la m�eme que celle qui est obtenue dans la r�esolution du
mod�ele non-param�etrique du Chapitre 3, Section 5, et nous ne reviendrons pas dessus ici.

La deuxi�eme est une simple �equation num�erique �a une variable, qui, de mani�ere discr�ete,
prend alors la forme :

∂J
∂ρ

=
∑
i,j∈Ω

(hρ ∗ f − g)

(
∂hρ
∂ρ
∗ f
)
i,j

− α2

ρ2
= 0 . (6.14)

Celle-ci peut �etre r�esolue facilement par une technique basique telle que la m�ethode de
dichotomie. Nous avons utilis�e pour la solutionner la fonction de r�esolution des �equations
�a une variable fzero du logiciel MATLAB R©.

Nous allons cependant voir que r�esoudre les deux �equations (6.11) et (6.12) dans un
sch�ema de minimisation altern�ee ne m�ene pas �a la convergence de l'algorithme vers le rayon
r�eel du noyau, et ce, que la r�egularisation R2 soit pr�esente ou non.

Cas du �ou de mouvement. On a dans ce cas Ξ = {l, θ}, et le mod�ele de d�econvolution
param�etrique avec r�egularisation TV suivant (6.7) devient par suite (6.9). La minimisation
de cette fonctionnelle est cependant insoluble sous cette forme via les conditions d'Euler.
En e�et, bien que pour la premi�ere variable, la condition d'optimalit�e s'�ecrive

∂J
∂l

=

∫
Ω

(hl,θ ∗ f − g)

(
∂hl,θ
∂l
∗ f
)

= 0 , (6.15)

celle portant sur le deuxi�eme param�etre θ du noyau donnerait

∂J
∂θ

=

∫
Ω

(hl,θ ∗ f − g)

(
∂hl,θ
∂θ
∗ f
)

= 0 . (6.16)

Or, hl,θ ne d�ependant pas explicitement de θ, il n'est pas possible de d�eriver de la sorte
par rapport �a cette variable. Quand bien m�eme pourrions-nous trouver une formulation
alternative, les m�emes probl�emes de convergence qu'avec les noyaux monoparam�etr�es de
d�efocalisation se feraient jour, comme nous allons le voir dans ce qui suit. Le probl�eme pos�e
sous cette forme demeure alors ouvert. C'est pourquoi nous proposerons un peu plus loin
une approche visant �a s'attaquer directement �a l'estimation des param�etres intrins�eques,
sans passer par une formulation comportant, comme ici, des param�etres de r�egularisation
�a r�egler en sus.
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Probl�emes de convergence avec noyau de d�efocalisation. L'�etude publi�ee par
Bar et al. dans [13], outre son int�er�et quant �a la mise en œuvre d'une r�egularisation
de type Mumford-Shah, en conjonction avec la reconstruction param�etrique d'un noyau
gaussien, laisse cependant apercevoir une lacune importante, consistant en la non prise en
compte de l'in�uence du param�etre de r�egularisation utilis�e sur ce noyau. Nous souhaitons
mettre en �evidence cette in�uence de mani�ere num�erique, dans le contexte du mod�ele de
d�econvolution que nous consid�erons.

Ci-dessous, nous pr�esentons �a titre d'exemple, et a�n d'�etayer notre propos, quelques
r�esultats d'estimation du rayon de d�efocalisation obtenus par d�econvolution de l'image Lena
(taille 256×256), d�egrad�ee par un �ou de rayon ρ = 5, suivant le mod�ele de d�econvolution

min
f,ρ
J (f,hρ) = min

f,ρ

1

2
‖hρ ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2

ρ
. (6.17)

Sans r�egularisation sur le �ou. Nous avons d'abord consid�er�e le cas du param�etre
de r�egularisation α2 nul, soit une absence de r�egularisation sur le noyau. La valeur ini-
tiale du rayon est �x�ee �a ρ = 1. En Fig. 6.1, on montre di��erentes donn�ees permet-
tant d'appr�ehender le comportement de l'algorithme de minimisation. On constate que
l'�evolution des it�erations m�ene �a une d�ecroissance du rayon initial choisi (voir (c)). On
notera que ceci se produit quelque soit la valeur initiale choisie, et ce dans tous les cas si-
milaires que nous avons envisag�es, en particulier avec d'autres tailles de noyau, et d'autres
images. Il appara��t donc que, bien que ceci ne semble pas avoir de sens physique, il faille
consid�erer un param�etre α2 non nul, et donc une r�egularisation sur hρ, a�n d'obtenir une
croissance du rayon de d�epart fourni.

Avec r�egularisation sur le �ou. Nous avons ensuite consid�er�e un r�eglage du
param�etre α2 = 104. La Fig. 6.2 r�ecapitule l'ensemble des donn�ees observ�ees lors du
processus de reconstruction du noyau. La valeur initiale du rayon est �x�ee �a ρ = 1,
comme pour le cas ci-dessus. On constate cette fois une croissance du rayon estim�e, mais
celle-ci s'av�ere lente, et est encore loin de s'approcher de la valeur r�eelle ρ = 5 apr�es
300 it�erations ! En outre, il est �a noter que cette croissance pr�esente une forme un peu
particuli�ere, puisque l'on observe une brusque cassure dans la courbe, apr�es environ 50
it�erations.

En Fig. 6.3, nous consid�erons α2 = 105. On s'aper�coit tout d'abord qu'il n'y a pas
convergence de l'algorithme, ce qui est le plus r�edhibitoire. Ensuite, on voit qu'une sorte
de ¾ pseudo-convergence ¿ se produit aux alentours de ρ = 5, apr�es un brusque saut dans
l'estimation, mais que, malheureusement, cette valeur est d�epass�ee par la suite, menant
�nalement �a la divergence de l'algorithme.

Tout ceci met bien en �evidence qu'il semble ne pas y avoir de convergence de l'algo-
rithme de minimisation altern�ee pour des noyaux discontinus 5. Ce genre d'approche n'est
donc absolument pas robuste, et il est bien plus judicieux de s'int�eresser directement �a
la recherche de la valeur e�ective de ρ, plut�ot que d'essayer de la d�eterminer via une
r�egularisation dont le fondement physique n'appara��t pas clairement. En e�et, passer par
la d�etermination d'un param�etre de r�egularisation α2 pour arriver �a l'estimation d'un autre
param�etre intrins�eque ρ ne pr�esente aucun sens en soi.

5. On notera que dans [39], il est donn�e une preuve de convergence de l'algorithme de minimisation
altern�ee avec estimation param�etrique du noyau, mais seulement dans le cas o�u celui-ci est continu.
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(a) Crit�ere d'arr�et sur le rayon (b) Crit�ere d'�evolution sur l'image

(c) �Evolution du rayon (d) �Evolution du kurtosis de l'image

Figure 6.1 � D�econvolution aveugle param�etrique de l'image Lena d�efocalis�ee, avec α2 = 0.
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(a) Crit�ere d'arr�et sur le rayon (b) Crit�ere d'�evolution sur l'image

(c) �Evolution du rayon (d) �Evolution du kurtosis de l'image

Figure 6.2 � D�econvolution aveugle param�etrique de l'image Lena d�efocalis�ee, avec α2 =
104.
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(a) Crit�ere d'arr�et sur le rayon (b) Crit�ere d'�evolution sur l'image

(c) �Evolution du rayon (d) �Evolution du kurtosis de l'image

Figure 6.3 � D�econvolution aveugle param�etrique de l'image Lena d�efocalis�ee, avec α2 =
105.
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3 Pr�e-estimation des �ous par �ltrage de choc

On pr�esente ici une approche originale visant �a obtenir une premi�ere estimation
grossi�ere des param�etres intrins�eques d'un noyau de �ou. Pour cela, on va employer une
technique �evoqu�ee en Section 2.1.5 du Chapitre 2, et appel�ee ¾ �ltrage de choc ¿ (cf. p. 31).

Le �ltrage de choc est une technique qui a �et�e introduite par Osher et Rudin dans [151].
Celle-ci consiste, de mani�ere tr�es g�en�erale, �a rehausser les contours liss�es d'une d'image.
Pour cela, l'id�ee fondamentale des auteurs �etait de s'inspirer de la physique des chocs
et des fronts d'onde. Par r�esolution num�erique d'une �equation aux d�eriv�ees partielles
d'�evolution dans le temps, l'image trait�ee voit ses bords adoucis accentu�es au fur et �a
mesure d'un processus it�eratif.

Cette image aux contours rehauss�es peut alors �etre utilis�ee comme une approximation
de l'image nette recherch�ee 6.

On peut alors utiliser ces deux images, l'image �ltr�ee, et l'image �oue de d�epart, a�n
de d�eterminer le noyau qui, convolu�e avec la premi�ere, donne la deuxi�eme. Ceci fournit
alors une premi�ere approximation du �ou e�ectif a�ectant l'image d�egrad�ee.

3.1 Di��erents types de �ltres de choc et leurs sp�eci�cit�es

Donnons tout d'abord la formulation g�en�erale de ces �ltres 7. Chacun pr�esente des
avantages et inconv�enients propres que nous �evoquons bri�evement dans ce qui suit.

Un �ltre de choc g�en�erique bidimensionnel d�e�nit, pour une image donn�ee g(x,y), une
classe d'images �ltr�ees {u(x,y,t) | t ≥ 0} d�ecrites par �evolution de g suivant l'�equation
suivante :

ut = −φ (uζζ) |∇u| (6.18)

u(x,y,0) = g(x,y) , (6.19)

dans laquelle les indices ζ repr�esentent les d�eriv�ees partielles, φ est une fonction telle que
φ(0) = 0 et φ(s) sign(s) ≥ 0, et ζ est la direction du gradient ∇u. Plus pr�ecis�ement, on a :

uζζ =
1

|∇u|2
(u2
xuxx + 2uxuyuxy + u2

yuyy) . (6.20)

La condition initiale (6.19) assure que le processus d�emarre en t = 0 avec l'image
originale g.

Filtre de Osher-Rudin. Le �ltre de choc d'Osher-Rudin (OR) [151] est formul�e en
consid�erant dans (6.19) la fonction φ(s) = sign(s). On arrive alors �a l'expression

ut = −sign (uζζ) |∇u| . (6.21)

Si l'on consid�ere un pixel qui se trouve dans la zone d'in�uence d'un maximum o�u uζζ
est n�egatif, alors

ut = |∇u| , (6.22)

6. Mais elle ne saurait cependant �etre s�erieusement consid�er�ee elle-m�eme comme une image restaur�ee,
dans la mesure o�u ce type de �ltre vise essentiellement le traitement des discontinuit�es, et ne permet en
rien la reconstruction des textures et/ou zones homog�enes en dehors de ces bords

7. Nous ne rentrons pas ici dans des consid�erations de discr�etisation des �equations correspondantes, ni
de leur r�esolution. On consultera �a cette �n les r�ef�erences cit�ees.
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ce qui produit au temps t une dilatation avec un �el�ement structurant [79] en forme de disque
de rayon t. De m�eme, dans la zone d'in�uence d'un minimum avec uζζ < 0, l'expression
(6.21) devient

ut = −|∇u| , (6.23)

ce qui correspond �a une �erosion, �egalement avec un �el�ement structurant en forme de disque.

On constate donc que, quand le temps t augmente, le rayon de l'�el�ement structurant
cro��t, jusqu'�a ce qu'il atteigne un z�ero de uζζ , o�u la zone d'in�uence d'un minimum et
d'un maximum se rencontrent. Les z�eros de uζζ servent donc ici de d�etecteur de bords, o�u
un choc est produit a�n de s�eparer des segments adjacents. Les processus d'�erosion et de
dilatation assurent que, dans un segment, l'image devienne constante par morceaux.

Bien que ce �ltre puisse �etre e�cace dans le cas o�u il vise �a traiter des images non
bruit�ees, la pr�esence de bruit peut rendre son utilisation d�elicate, en raison d'une haute
sensibilit�e, intrins�eque �a cette m�ethode. Ceci peut donc mener �a une utilisation inadapt�ee
dans certaines situations concr�etes, et il devra �etre r�eserv�ee �a une utilisation avec des
donn�ees non bruit�ees.

Filtre de Alvarez-Mazorra. Le �ltre de choc d'Alvarez-Mazorra (AM) [3] consid�ere,
lui, un couplage entre choc et di�usion [204], permettant une meilleure robustesse au bruit
et autres petits d�etails d'�echelle. La d�eriv�ee seconde de l'image est, pour cela, simplement
convolu�ee avec un �ltre passe-bas, ayant la forme d'une gaussienne Γσ d'�ecart-type σ. La
formulation du �ltre est alors donn�ee par :

ut = −sign (Γσ ∗ uζζ) |∇u|+ c uκκ , (6.24)

avec les m�emes notations que pour le �ltre d'Osher-Rudin, et κ �etant la direction perpendi-
culaire au gradient ∇u. Le terme uκκ repr�esente donc une di�usion de u dans la direction
orthogonale �a son gradient |∇u|. Sa pr�esence a pour but de lisser u sur les deux c�ot�es
d'un bord, en lissant le moins possible le bord lui-m�eme. Le compromis entre l'e�et de
cette di�usion anisotrope et celui du choc d�e�ni par le premier terme est contr�ol�e par la
constante c.

Filtre de Gilboa-Sochen-Zeevi. Le �ltre de choc de Gilboa et al. (GSZ) [76] est lui
�egalement bas�e sur un processus de di�usion, mais ce dernier est alors �a valeurs complexes.
La valeur imaginaire sert de d�etecteur robuste pour les bords, et permet donc un bon
contr�ole du bruit. Le �ltre complexe permet d'�eviter la n�ecessit�e de convoluer l'image �a
chaque it�eration en conservant des estimations liss�ees. Sa formulation s'�ecrit

ut = − 2

π
arctan

(
a Im(

u

θ
)
)
|∇u|+ c1 uζζ + c2 uκκ , (6.25)

o�u c1 = r exp (iθ) est un scalaire complexe (avec θ petit), c2 un scalaire r�eel, et Im la
fonction de partie imaginaire d'un complexe.

Exemples. La Fig. 6.4 illustre deux images �oues initiales, sans et avec bruit blanc
gaussien (σ = 20). La Fig. 6.5 montre, elle, ces images �oues trait�ees par les trois
di��erents �ltres de choc (¾ choqu�ees ¿), dont nous avons pr�esent�e le principe ci-dessus. On
aper�coit e�ectivement dans chacun des cas un rehaussement incontestable des contours de
l'image, qui apparaissent nets. En revanche, comme nous l'avions dit, rien en dehors des
discontinuit�es n'est reconstruit. N�eanmoins, on peut penser que la localisation de ces bords
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Figure 6.4 � Image Satellite �oue sans ajout de bruit (g.), et avec ajout de bruit blanc
gaussien d'�ecart-type σ = 20 (d.).

rehauss�es correspond �a celle des bords de l'image nette que l'on cherche �a reconstruire.
Disposant de g et de l'approximation de r�ef�erence gr de f obtenue par �ltrage de choc,
nous pouvons donc en d�eduire une approximation hr de h, comme propos�e par Money et
Kang dans [135]. Nous verrons dans la Section 3.2 ci-dessous plus en d�etails comment.

Si l'on regarde de plus pr�es ce qu'il ressort de chaque �ltre, dans le premier cas (sans
ajout de bruit), on peut supposer que le �ltre d'Alvarez-Mazorra serait le mieux �a m�eme
d'�etre utilis�e pour une estimation du �ou h, dans la mesure o�u ce �ltre fait bien ressortir
les contours, tout en lissant fortement l'image. En revanche, dans le cas avec ajout de
bruit, c'est le �ltre de Gilboa et al. qui semble le plus ad�equat. En e�et, les autres �ltres
n'arrivent pas su�samment �a lisser le niveau de bruit consid�er�e.

3.2 Estimation du �ou �a partir d'une image choqu�ee

Nous pr�esentons ici l'approche que nous utilisons a�n de d�eterminer les valeurs approxi-
matives du ou des param�etres intrins�eques de noyaux de d�efocalisation et de mouvement
uniforme a�ectant une image �oue. Cette approche ne requiert que cette derni�ere image
�oue, en sus de son homologue trait�ee par �ltrage de choc.

3.2.1 Cas monochrome

Apr�es avoir utilis�e un �ltre de choc sur une image d�egrad�ee g, on obtient une image
dite de ¾ r�ef�erence ¿ gr. �A partir des deux images, on peut calculer une estimation hrΞ du
noyau r�eel hΞ, en utilisant un sch�ema de d�econvolution simple, tel qu'une m�ethode des
moindres carr�es. Le probl�eme �a r�esoudre correspondant s'�ecrit alors :

min
Ξ

1

2
‖hrΞ ∗ gr − g‖2L2 , (6.26)

o�u Ξ repr�esente l'ensemble des param�etres caract�erisant le noyau.

Pour une d�efocalisation, nous n'avons qu'un param�etre ρ �a estimer, ce qui r�eduit (6.26)
�a

min
ρ

1

2
‖hρ ∗ gr − g‖2L2 . (6.27)

Bien �evidemment, et nous y reviendrons bri�evement plus loin (cf. Section 7), l'approche
peut �egalement �etre utilis�ee dans le cas plus g�en�eral d'un noyau non-param�etrique, pour
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(a) Cas sans ajout de bruit

(b) Cas avec ajout de bruit

Figure 6.5 � Exemple de �ltrage de choc par les techniques respectives OR, AM et GSZ,
sur l'image Satellite, sans, et avec ajout de bruit (σ = 20).

lequel on doit alors r�esoudre sur h le probl�eme

min
h

1

2
‖h ∗ gr − g‖2L2 . (6.28)

N�eanmoins, dans ce cas, l'estim�ee de h peut th�eoriquement �etre bruit�ee, ou pr�esenter
des artefacts, vu l'absence de contrainte forte telle que la param�etrisation. On devra alors
envisager d'ajouter ici une r�egularisation sur h.

La r�esolution de (6.27) se fait via la condition d'Euler ; celle-ci donne :

∂J
∂ρ

=

∫
Ω

(hρ ∗ gr − g)

(
∂hρ
∂ρ
∗ gr

)
, (6.29)

o�u

∂hρ
∂ρ

=

{
−2
πρ3

si
√
x2 + y2 ≤ ρ

0 ailleurs
. (6.30)

De mani�ere discr�ete, on obtient donc

∂J
∂ρ

=
∑
i,j∈Ω

(hρ ∗ gr − g)

(
∂hρ
∂ρ
∗ gr

)
i,j

= 0 . (6.31)

Il s'agit, comme pour (6.14), d'une simple �equation num�erique �a une variable, qu'on
r�esout via une technique de type dichotomie 8.

8. Nous avons utilis�e en pratique la fonction MatlabR© fzero.
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En revanche, si le �ou �a estimer apr�es le �ltrage de choc est un noyau de mouvement,
il nous faut alors consid�erer la minimisation

min
l,θ

1

2
‖hl,θ ∗ gr − g‖2L2 . (6.32)

Ici, il n'est pas possible d'utiliser les conditions d'Euler de mani�ere homologue au cas de
la d�efocalisation. En e�et, la condition portant sur θ, soit ∂J

∂θ , ne s'exprime pas facilement,
�etant donn�e que l'expression hl,θ ne d�epend pas explicitement de θ. Nous devons donc
utiliser ici un sch�ema d'optimisation num�erique multivariable 9.

3.2.2 Cas couleur

Pour le cas d'une image couleur a�ect�ee par un �ou de d�efocalisation, l'estimation d'un
noyau de r�ef�erence hr via �ltrage de choc nous am�ene �a traiter le probl�eme de minimisation
sur ρ

min
ρ
J (hρ) = min

ρ

1

2

3∑
i=1

‖hρ ∗ gri − gi‖2L2 , (6.33)

o�u i est l'indice des di��erents canaux couleurs. La condition d'Euler r�esultante sur ρ est
alors

∂J
∂ρ

=

∫
Ω

3∑
i=1

(hρ ∗ gri − gi)
(
∂hρ
∂ρ
∗ gri

)
= 0 , (6.34)

o�u, comme pour le cas monochrome,

∂hρ
∂ρ

=

{
−2
πρ3

si
√
x2 + y2 ≤ ρ

0 ailleurs
. (6.35)

Pour un �ou de mouvement, ce m�eme probl�eme de minimisation devient

min
l,θ

1

2

3∑
i=1

‖hl,θ ∗ gri − gi‖2L2 , (6.36)

et ne peut �etre r�esolu en passant par les conditions d'Euler, pour la m�eme raison que dans
le cas monochrome. On utilise donc �egalement pour sa r�esolution un sch�ema d'optimisation
num�erique multivariable.

4 Identi�cation pr�ecise du �ou par extr�emisation du kurtosis

On a vu dans ce qui pr�ec�ede comment obtenir, �a partir d'une image �oue, une premi�ere
estimation des param�etres intrins�eques du noyau de �ou a�ectant une image, en utilisant
la technique du �ltrage de choc. �A partir de cette estimation, en g�en�eral relativement
grossi�ere, on peut d�eterminer plus facilement les valeurs pr�ecises de ces param�etres
intrins�eques. C'est ce que l'on pr�esente dans ce qui suit.

Une m�ethode rapide d'identi�cation des param�etres d'un noyau de �ou a �et�e propos�ee
par Li et al. dans [116]. Cette approche se base sur l'utilisation de la statistique d'ordre
sup�erieur appel�ee kurtosis, et a �et�e pr�esent�ee dans notre �etat de l'art 10. Cette statistique

9. La d�e�nition de telles m�ethodes ne relevant pas directement de notre propos, nous avons �a cette �n
utilis�e la fonction fmincon de MatlabR©. Celle-ci se base par d�efaut sur un algorithme de type ¾ r�egion de
con�ance ¿ [54].
10. Chapitre 2, Section 2.1.5, p. 31.
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a �egalement �et�e utilis�ee dans d'autres travaux de d�econvolution aveugle, tels que [216]. Le
principe de base est d'�etudier les variations du kurtosis de l'image restaur�ee en fonction
de la valeur des param�etres intrins�eques du �ou. On fait donc varier ces param�etres, et
on examine le kurtosis de l'image restaur�ee. C'est ce qu'ont fait Li et al. dans le cas de
noyaux gaussiens. Nous y reviendrons plus loin.

On rappelle que cette caract�eristique permet de mesurer l'importance du caract�ere lisse
ou non d'une image, sa ¾ pointicit�e ¿ (angl. peakedness), et qu'elle est d�e�nie, pour une
variable al�eatoire X, par

k(X) =
E(X − µ)4

σ4
, (6.37)

o�u µ est la moyenne de X, σ son �ecart-type, et E la fonction d'esp�erance math�ematique.

Si X suit une distribution de probabilit�e gaussienne, on a k = 3. Ce type de distribution
est caract�eris�e par une queue de longueur mod�er�ee, et est quali��ee de ¾ m�esokurtique ¿.
Dans la pratique, il est assez improbable de la rencontrer.

De m�eme, on appelle distribution ¾ platykurtique ¿ une distribution dans laquelle
la plupart des valeurs ont �a peu pr�es la m�eme probabilit�e d'occurrence. La courbe
repr�esentant une telle distribution est plut�ot plate, et poss�ede une queue relativement
courte. Ceci est par exemple le cas pour des distributions uniformes, pour lesquelles le
kurtosis pr�esente alors une valeur k < 3. Pour ce type de distribution, plus �elev�e est le
kurtosis, et plus lisse est la donn�ee X. Inversement, et par cons�equence, plus une image
�oue est rendue nette, et plus la valeur de son kurtosis diminue. Une image platykurtique
�a pointicit�e ¾ optimale ¿ implique donc un kurtosis minimal.

En�n, une distribution pr�esentant une longue queue sera quali��ee de ¾ leptokurtique ¿,
et exhibera des valeurs de kurtosis k > 3. A contrario des images platykurtiques, plus une
image leptokurtique pr�esente une valeur de kurtosis �elev�ee, moins lisse est la r�ealisation
de la variable X. Et donc, plus une telle image est rendue nette, et plus son kurtosis
augmente. �A une image leptokurtique d�e�ou�ee correspond donc un kurtosis maximal.

Nous avons choisi d'utiliser cette caract�eristique de la m�eme fa�con que Li et al., mais en
l'�etendant �a des �ous de d�efocalisation et de mouvement rectiligne, et �a des images autant
platykurtiques que leptokurtiques. Le probl�eme de leur approche est que la recherche du
(ou des) param�etre(s) doit se faire �a l'int�erieur d'un espace Ω de taille ¾ raisonnable ¿.
Seulement, en l'absence d'indication sur la valeur e�ective de ces param�etres, il est bien
d�elicat de d�e�nir un tel espace. Et ce d'autant plus que sa taille pourra rapidement devenir
consid�erable en pr�esence d'un noyau �a plusieurs param�etres intrins�eques, comme c'est le
cas pour le mouvement rectiligne.

C'est donc ici qu'intervient notre estimation param�etrique par �ltrage de choc, puisque
celle-ci nous fournit alors une premi�ere valeur de r�ef�erence des param�etres intrins�eques,
raisonnablement proche de leur valeur r�eelle. Il nous su�t alors de nous placer dans un
intervalle autour de cette estimation, et d'�etudier les variations du kurtosis de l'image
restaur�ee en utilisant le noyau caract�eris�e par les valeurs des param�etres situ�ees dans
cet intervalle, ceci a�n de d�eterminer l'extremum du kurtosis. Si l'estimation de d�epart
obtenue par le �ltre de choc est e�ectivement pertinente, alors on peut supposer que
la valeur recherch�ee est relativement proche, et un extremum du kurtosis devrait y
correspondre. Selon que l'on traitera d'une image platykurtique ou leptokurtique, on

220 4. IDENTIFICATION PR�ECISE DU FLOU PAR EXTR�EMISATION DU KURTOSIS



CHAPITRE 6. D�ECONVOLUTION AVEUGLE PARAM�ETRIQUE POUR LES IMAGES
MONOCHROMES ET COULEURS

recherchera respectivement le minimum ou le maximum du kurtosis.

On va donc e�ectuer, dans un intervalle autour des valeurs de r�ef�erence des param�etres
caract�erisant le noyau - ces valeurs �etant obtenues via �ltrage de choc - une restauration
avec une m�ethode rapide, en l'occurrence le �ltre de Wiener 11, en consid�erant un �ou
d�e�ni par les valeurs dans cet intervalle. On mesurera ensuite �a chaque fois la pointicit�e
de l'image restaur�ee, en se basant sur la valeur exhib�ee par son kurtosis. Un extremum
(minimum ou maximum suivant la distribution des valeurs de gris de l'image) de celui-ci
indiquera que nous sommes en pr�esence probable de la valeur e�ective des param�etres
intrins�eques.

Une fois le noyau de �ou pr�ecis�ement caract�eris�e par ses param�etres, on peut alors
l'utiliser dans un sch�ema de d�econvolution �a noyau connu plus performant que le �ltre de
Wiener, par exemple une technique variationnelle avec r�egularisation �a prise en compte
des discontinuit�es. N�eanmoins, en pr�esence d'une incertitude sur l'estimation obtenue, on
pourra envisager dans cette technique variationnelle non plus un probl�eme de minimisation
de type moindres carr�es ‖h ∗ f − g‖L2 , mais de minimisation de moindre norme L1 :
‖h ∗ f − g‖L1 , que certains auteurs ont annonc�e �etre plus adapt�e au traitement de donn�ees
incertaines ou contenant des valeurs aberrantes (angl. outliers), en l'occurrence l'estimation
du noyau ici. Nous rentrons plus en d�etails dans ce sujet dans la section suivante.

5 Gestion des incertitudes via �d�elit�e aux donn�ees en
norme L1

Les mod�eles variationnels de restauration d'image �a �ou connu consid�erent quasi
syst�ematiquement des termes de �d�elit�e aux donn�ees Φ(g − h ∗ f) quadratiques, c'est-
�a-dire en norme L2 :

min
f
J (f) = min

f

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1R1(f) . (6.38)

�A ceci, nous voyons deux raisons principales : d'une part, la pr�esence quasi-exclusive
dans les images trait�ees de bruit pouvant �etre assimil�e �a une distribution gaussienne, pour
lequel ces sch�emas de type moindres carr�es sont performants, d'autre part simplement
pour des raisons de plus grande facilit�e de manipulation et de mise en œuvre par
rapport �a des op�erateurs non-quadratiques potentiels. N�eanmoins, nous avions montr�e
dans notre �etat de l'art que ceux-ci existent et commencent �a �etre de plus en plus utilis�es 12.

Welk et al. [207] ont propos�e une approche utilisant une norme L1 sur le terme de
�d�elit�e aux donn�ees, dans le but de g�erer l'incertitude qu'il peut y avoir quant �a la
connaissance disponible du �ou. Notons que ceci est �egalement utilis�e dans d'autres
travaux, par exemple en pr�esence de bruit de type impulsionnel dans les images �a
traiter [12].

Nous proposons d'utiliser un tel mod�ele de restauration dans la mesure o�u l'esti-
mation de la valeur des param�etres qui est obtenue apr�es utilisation de la technique
d'extr�emisation du kurtosis peut ne pas �etre parfaite. Nous comparerons cependant ce
mod�ele �a son homologue �a �d�elit�e aux donn�ees quadratique, a�n de nous rendre r�eellement

11. En pratique, via la fonction MatlabR© deconvwnr.
12. Cf. Chapitre 2, Section 2.2.1, p. 33.
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compte de la pertinence ou non d'un tel choix dans notre cas.

Revenons sur la fonctionnelle �a minimiser dans le cadre d'un terme de �d�elit�e en norme
L1, soit non-quadratique, avec une r�egularisation TV. Cette fonctionnelle m�ene au mod�ele

min
f
J (f) = min

f
‖h ∗ f − g‖L1 + α1

∫
Ω
|∇f | (6.39)

= min
f

∫
Ω
|h ∗ f − g|+ α1

∫
Ω
|∇f | . (6.40)

Pour sa minimisation, nous passons, comme pour le cas L2, par l'�ecriture des conditions
d'Euler :

∂J
∂f

=
h ∗ f − g
|h ∗ f − g|

∗ h~ − α1 div

(
∇f
|∇f |

)
= 0 . (6.41)

Cette derni�ere �equation peut �etre r�esolue par un sch�ema it�eratif de point �xe en l
modi��e, d'apr�es celui mis en œuvre avec �d�elit�e quadratique dans les chapitres pr�ec�edents,
et comme utilis�e dans [135] :

(h ∗ fl+1 − g)

|h ∗ fl − g|
∗ h~ − α1 div

(
∇fl+1

|∇fl|

)
= 0 . (6.42)

6 Exp�erimentations

Dans ce qui suit, nous allons fournir plusieurs exp�erimentations tendant �a illustrer
la pertinence de l'approche envisag�ee. Nous envisagerons dans un premier temps le
cas monoparam�etrique des noyaux de d�efocalisation, pour des images en couleur. Nous
donnerons �a chaque fois la valeur du param�etre estim�e via l'utilisation des di��erents �ltres
de choc appliqu�es �a l'image d�egrad�ee ; ceci permettant de d�e�nir une plage de valeurs
possibles du param�etre �a identi�er. Puis, nous pr�esenterons la variation du kurtosis
des images restaur�ees par �ltrage de Wiener, en utilisant des valeurs du param�etre
comprises dans cette plage de valeurs. Ceci permettant alors d'extraire l'extremum global
correspondant au param�etre du �ou de d�efocalisation a�ectant l'image consid�er�ee. En�n,
�a partir de ce noyau �nalement estim�e, on proposera une restauration variationnelle avec
une r�egularisation TV, en consid�erant deux cas possibles pour le terme de �d�elit�e aux
donn�ees Φ(h ∗ f − g) : en norme L2, fa�con ¾ traditionnelle ¿, et en norme L1, a�n de
d�eterminer si celle-ci est en mesure d'apporter un b�en�e�ce au vu de l'erreur potentielle
sur le rayon du noyau utilis�e, d�etermin�e par extr�emisation du kurtosis.

Dans un deuxi�eme temps, nous �etendrons cette approche aux noyaux biparam�etriques
de mouvement rectiligne, tout d'abord sur une image monochrome, puis sur une image
en couleur. On verra alors que l'on obtient �egalement dans ces cas l�a des r�esultats tr�es
satisfaisants.

6.1 Tests sur des images a�ect�ees par un �ou de d�efocalisation

Premier test. Nous e�ectuons un premier test sur l'image Lena en couleur, d�egrad�ee
par un noyau de param�etre ρ = 4, sans ajout de bruit, soit avec σ = 0. Cette image est de
taille 128× 128 pixels, et est pr�esent�ee en Fig. 6.6.

Les images choqu�ees avec les trois �ltres envisag�es sont pr�esent�ees �a titre indicatif en
Fig. 6.7. Une chose importante est ici �a pr�eciser, et qui est nettement visible sur l'image
issue du �ltre d'Alvarez-Mazorra : des aberrations chromatiques se produisent le long des
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Figure 6.6 � Image Lena originale, et image d�efocalis�ee par un noyau de rayon ρ = 4,
sans ajout de bruit.

Figure 6.7 � Image Lena d�efocalis�ee (Fig. 6.6) apr�es �ltrage de choc de type respectif :
OR, AM et GSZ.

discontinuit�es, ceci traduisant un d�efaut d'alignement des canaux couleurs. La cause de
ceci est que le �ltre de choc est une technique qui n'existe �a l'heure actuelle que pour
des images �a niveaux de gris, et que, dans le cas couleur, nous sommes contraints de
l'appliquer ind�ependamment canal par canal. Il n'est alors pas exclu que la pr�ecision du
rayon qui sera estim�e par (6.33), reposant intrins�equement sur les discontinuit�es identi��ees
dans l'image, soit a�ect�ee par cette limitation.

Les r�esultats de pr�e-estimation du param�etre de d�efocalisation ρ par �ltrage de
choc, suivant la technique expos�ee en Section 3.2, sont donn�es dans le Tab. 6.1. On
s'aper�coit que les estimations ρ̃ donn�ees par les �ltres d'Alvarez-Mazorra (AM) et de
Gilboa-Sochen-Zeevi (GSZ) sont les meilleures ; celle donn�ee via le �ltre d'Osher-Rudin
(OR) �etant entach�ee d'une erreur bien plus importante.

Nous utilisons alors la proc�edure de ra�nement de ces valeurs du param�etre du noyau
obtenu via les �ltres de choc, par extr�emisation du kurtosis de l'image restaur�ee. L'image
�etant platykurtique 13, on cherche donc un minimum du kurtosis. Ceci est illustr�e en
Fig. 6.8 (a) et (b), pour lesquelles l'intervalle d'investigation a �et�e centr�e, de une, sur
la valeur donn�ee par le �ltre d'Osher-Rudin, et de deux, sur celle donn�ee par le �ltre
d'Alvarez-Mazorra. On a l'illustration typique de l'importance de pouvoir disposer d'une
valeur de d�epart de ρ, ou d'un intervalle de recherche, relativement bons : alors que dans

13. Soit de kurtosis k < 3, ce qu'on obtient par un simple calcul sur l'image �oue donn�ee.
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Filtre Rayon estim�e Erreur sur ρ (%)

OR 2,42 39,75

AM 4,79 19,74

GSZ 3,23 19,20

Moyenne 3,48 12,99

Tableau 6.1 � Rayon de d�efocalisation identi��e sur l'image Lena �oue, via les trois �ltres
de choc (valeur r�eelle : ρ = 5).

Norme de �d�elit�e L1 L2

α = 2.10−1 27,55 27,58

α = 5 30,05 30,01

Tableau 6.2 � PSNR (dB) de l'image Lena restaur�ee en fonction de la valeur choisie
pour le param�etre de r�egularisation et de la norme de �d�elit�e aux donn�ees utilis�ee, apr�es
identi�cation du param�etre de �ou par extr�emisation du kurtosis.

l'intervalle [ρ̃− 50%; ρ̃+ 50%] 14 un minimum appara��t bien clairement dans le deuxi�eme
cas (AM), il n'en est rien du premier (OR), pour lequel l'estimation de d�epart n'est pas
su�samment �able.

De ceci, on extrait un minimum unique, correspondant �a un param�etre de d�efocalisation
identi��e �a ρ = 3,95. Ceci �etant tout �a fait en accord avec la valeur r�eelle consid�er�ee de ρ = 4.

On peut alors envisager une restauration avec un sch�ema plus e�cace qu'un �ltre de
Wiener. Il est �a mettre en exergue ici qu'une r�egularisation est alors totalement n�ecessaire.
Ceci en raison du fait que le noyau identi��e comporte une erreur de mesure. Une
simple restauration par �ltrage inverse m�enerait immanquablement �a des ph�enom�enes de
suroscillation (angl. ringing) et apparition d'autres d'artefacts ind�esirables qu'il convient
d'�eviter.

Ces essais de restauration sont montr�es sur les autres graphiques de la Fig. 6.8. On a ici
utilis�e la minimisation de (6.38) (avec R1(f) = TV(f)) et de (6.40), suivant deux valeurs
du param�etre de r�egularisation α : α = 2.10−1 et α = 5. Globalement, la qualit�e obtenue
avec chacun des termes L1 et L2 d'attache aux donn�ees est tr�es similaire, comme cela peut
se voir par la mesure des PSNR illustr�ee en Tab. 6.2.

Deuxi�eme test. Nous nous int�eressons maintenant au cas de l'image platykurtique Nid
de cailloux que nous avons utilis�ee dans les chapitres pr�ec�edents pour les tests impliquant
une d�efocalisation, c'est-�a-dire avec un rayon ρ = 5. Nous avons consid�er�e cette image
dans les deux cas monochrome et couleur.

Commen�cons par examiner le cas dans lequel nous n'ajoutons pas de bruit. En Fig.
6.9 sont exhib�ees les images couleur obtenues apr�es traitement par les trois �ltres de choc.
La m�eme d�emarche de �ltrage de choc a �et�e e�ectu�ee sur les m�emes images en niveaux de
gris, ceci a�n de pouvoir d�eterminer exp�erimentalement par la suite dans quelle mesure la
couleur, et surtout le non-couplage des canaux couleurs, pouvait avoir une in�uence sur

14. Soit sur l'intervalle
[
ρ̃− 50ρ̃

100
; ρ̃+ 50ρ̃

100

]
.
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(a) OR (b) AM

(c) Fid�elit�e L2, α = 2.10−1 (d) Fid�elit�e L1, α = 2.10−1

(e) Fid�elit�e L2, α = 5 (f) Fid�elit�e L1, α = 5

Figure 6.8 � (a)-(b) Variation du kurtosis de l'image Lena d�e�ou�ee, autour des valeurs
de ρ fournies via deux �ltres de choc (cf. Tab. 6.1). (c)-(f) Images restaur�ees par mod�ele
TV, apr�es estimation du param�etre de d�efocalisation par �ltrage de choc et ra�nage par
minimisation du kurtosis (ρ̃ = 3,95).
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Figure 6.9 � Image Nid de cailloux d�efocalis�ee, apr�es �ltrage de choc de type respectif :
OR, AM, et GSZ.

Filtre Rayon estim�e Erreur sur ρ (%)

OR 4,32 13,62

AM 8,96 79,17

GSZ 5,43 8,55

Moyenne 6,23 24,6

Tableau 6.3 � Rayon de d�efocalisation identi��e sur l'image Nid de cailloux monochrome
�oue, via les trois �ltres de choc (valeur r�eelle : ρ = 5).

la valeur ρ estim�ee par cette proc�edure.

�A partir de ces images aux contours rehauss�es, nous avons obtenu des estimations
di��erentes de ρ, qui sont donn�ees dans le Tab. 6.3 pour le cas monochrome, et le Tab. 6.4
pour le cas couleur (sans, et avec ajout de bruit blanc gaussien, tel que σ = 6).

Ce qu'il ressort tout d'abord des donn�ees de ces tableaux est qu'il n'y a pas de di��erence
majeure entre les estim�ees de ρ issues des trois �ltres de choc pour l'image monochrome,
et les estim�ees obtenues de mani�ere homologue pour l'image couleur. Les taux d'erreurs
se trouvent dans une fen�etre tr�es proche. Notre questionnement concernant l'in�uence
des petites aberrations chromatiques pr�esentes sur les images couleur choqu�ees, aberra-
tions dues au non-couplage des canaux dans les �ltres de choc, n'a donc pas lieu d'�etre ici 15.

15. Ceci ne voulant cependant pas dire que ce fait puisse �etre g�en�eralis�e �a tous les cas. N�eanmoins, on
peut raisonnablement penser pour la suite que ce non-couplage des canaux du �ltrage de choc n'est pas
d'une importance primordiale dans l'estimation des param�etres des noyaux.

Bruit σ = 0 σ = 6

Filtre Rayon estim�e Erreur sur ρ (%) Rayon estim�e Erreur sur ρ (%)

OR 4,33 13,4 1,70 66

AM 8,95 79,0 7,68 53,6

GSZ 5,58 11,6 5,09 1,8

Moyenne 6,29 25,8 4,82 40,47

Tableau 6.4 � Rayons de d�efocalisation identi��es sur l'image Nid de cailloux couleur �oue,
via les trois �ltres de choc (valeur r�eelle : ρ = 5).
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En Fig. 6.10, nous avons repr�esent�e les variations du kurtosis de l'image couleur
restaur�ee par le �ltre de Wiener, avec un ensemble de noyaux pr�esentant des valeurs
de ρ comprises dans un intervalle centr�e sur l'estimation donn�ee par les trois �ltres de
choc, estimation que nous avions fournie dans le Tab. 6.4 �evoqu�e pr�ec�edemment. Sur la
colonne de gauche �gure le cas sans ajout de bruit, et dans celle de droite, celui avec ajout
de bruit. Ceci permet de mettre en �evidence l'in�uence de ce dernier sur la recherche
du param�etre de d�efocalisation. L'image consid�er�ee �etant platykurtique, on recherche le
minimum du kurtosis. Comme constat�e jusqu'ici, il appara��t clairement que l'utilisation
du �ltre d'Osher-Rudin doit �etre proscrite en pr�esence de bruit important, l'estimation
obtenue du niveau de �ou �etant alors largement sous-�evalu�ee, et rendant d�elicate la
recherche du minimum du kurtosis. L'estimation initiale via le �ltre d'Alvarez-Mazorra
est trop grande, mais un minimum du kurtosis �a ρ = 5,15 est cependant visible dans les
deux cas sans, et avec bruit. Pour le �ltre de Gilboa-Sochen-Zeevi, on observe une (tr�es)
bonne estimation initiale dans les deux cas, et un minimum �a ρ = 5,15 est donc �egalement
bien visible dans la proc�edure de balayage du kurtosis.

Nous obtenons donc une valeur de d�efocalisation identi��ee de ρ = 5,15, ceci en accord
avec la valeur r�eelle ρ = 5 utilis�ee. Les images - initialement ne contenant pas d'ajout
de bruit - restaur�ees avec ce noyau sont pr�esent�ees en Fig. 6.11, et ont �et�e - de m�eme
que pr�ec�edemment - obtenues en utilisant le sch�ema de restauration variationnel avec
r�egularisation TV, �a normes L1 et L2 pour le terme de �d�elit�e aux donn�ees. On a pris
pour le r�eglage du param�etre de r�egularisation deux possibilit�es : α = 1, de m�eme que
α = 10−1, ceci a�n d'illustrer son in�uence.

De toute �evidence, ici non plus, l'int�er�et de l'utilisation d'une norme L1 pour le
terme d'attache aux donn�ees n'appara��t pas r�eellement. C'est clairement davantage la
r�egularisation qui joue un r�ole d�ecisif, plut�ot que l'utilisation d'un terme de �d�elit�e non-
quadratique, pour pallier les oscillations de bord induites par l'erreur sur le noyau utilis�e
par rapport au noyau original.

6.2 Tests sur des images a�ect�ees par un �ou de mouvement

Nous testons maintenant notre approche avec un �ou de mouvement lin�eaire uniforme,
soit un noyau biparam�etrique. Le fait d'avoir �a estimer deux param�etres rend encore bien
davantage important le fait de pouvoir disposer d'une premi�ere approximation, via �ltrage
de choc, qui soit la plus pr�ecise possible. Ceci a�n que les combinaisons de valeurs �a tester
par la suite, dans la phase d'optimisation du kurtosis, ne soient pas en nombre trop �elev�e,
ce qui r�esulterait en des temps de calculs prohibitifs.

6.2.1 Cas monochrome

Commen�cons par r�eexaminer le cas de l'image monochrome Nid de cailloux. Nous
consid�erons une d�egradation avec le noyau de mouvement de caract�eristiques l = 11, et
θ = 45◦. On n'ajoute pas de bruit dans un premier temps.

Le Tab. 6.5 donne les r�esultats d'identi�cation des deux param�etre du �ou via les �ltres
de choc, suivant la minimisation (6.32). Le plus mauvais r�esultat est donn�e par le �ltre
d'Osher-Rudin (OR), qui sous-estime la valeur r�eelle de la longueur des supports, comme
celle des rayons dans le cas pr�ec�edent de la d�efocalisation. Le �ltre d'Alvarez-Mazorra
(AM) donne la meilleure estimation, avec une erreur inf�erieure �a 10% sur les deux
param�etres, tandis que celle commise par le �ltre de Gilboa-Sochen-Zeevi (GSZ) tourne
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(a) Filtre OR ; sans bruit (b) Filtre OR ; avec bruit

(c) Filtre AM ; sans bruit (d) Filtre AM ; avec bruit

(e) Filtre GSZ ; sans bruit (f) Filtre GSZ ; avec bruit

Figure 6.10 � Variation du kurtosis de l'image couleur Nid de cailloux d�e�ou�ee, autour
des valeurs de ρ fournies via les trois �ltres de choc, pour les cas sans et avec ajout de
bruit (cf. Tab. 6.4).
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(a) Fid�elit�e L2, α = 1 (b) Fid�elit�e L1, α = 1

(c) Fid�elit�e L2, α = 10−1 (d) Fid�elit�e L1, α = 10−1

Figure 6.11 � Image Nid de cailloux restaur�ee par mod�ele TV, apr�es estimation du pa-
ram�etre de d�efocalisation par �ltrage de choc et ra�nage par minimisation du kurtosis
(ρ̃ = 5,15).
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Filtre Longueur l (pix.) Erreur sur l (%) Angle θ (deg.) Erreur sur θ (%)

OR 6,48 41,09 42,09 6,47

AM 10,21 7,18 42,59 5,36

GSZ 9,30 15,45 51,78 15,06

Moyenne 8,66 21,22 45,48 1,07

Tableau 6.5 � Longueur et angle de �ou de mouvement identi��es sur l'image Nid de
cailloux monochrome �oue sans ajout de bruit, via les trois �ltres de choc (valeurs r�eelles :
l = 11, θ = 45◦).

Filtre Longueur l (pix.) Erreur sur l (%) Angle θ (deg.) Erreur sur θ (%)

OR 3,03 72,45 50,92 13,16

AM 11 0 59,47 32,16

GSZ 8,34 24,18 28,26 37,2

Moyenne 7,45 32,27 46,3 2,89

Tableau 6.6 � Longueur et angle de �ou de mouvement identi��es sur l'image Nid de
cailloux monochrome �oue avec ajout de bruit (σ = 10), via les trois �ltres de choc (valeurs
r�eelles : l = 11, θ = 45◦).

autour de 15%.

Ensuite, nous appliquons la proc�edure de ra�nement du noyau obtenu, par mini-
misation du kurtosis des images restaur�ees, en testant les combinaisons de param�etres

de l'ensemble
[
l̃ − 50%; l̃ + 50%

]
×
[
θ̃ − 50%; θ̃ + 50%

]
, o�u les l̃ et θ̃ sont les estim�ees

par �ltre de choc. Ceci est illustr�e en (a) de la Fig. 6.12, et les valeurs des param�etres
induisant un minimum dans la variation du kurtosis sont l = 10,98 et θ = 44,85◦, soit des
estimations de grande qualit�e.

Celles-ci permettent d'arriver aux restaurations avec r�egularisation TV pr�esent�ees en
Fig. 6.13 (a)-(d). Pour obtenir ces images, on a consid�er�e deux valeurs du param�etre de
r�egularisation : α = 10−1 et α = 10−2. Encore une fois, aucune di��erence majeure visible
ne se fait jour entre l'utilisation d'une norme L1 ou L2 pour la �d�elit�e aux donn�ees dans
le sch�ema variationnel de restauration.

Le m�eme cas est repris, avec ajout d'un (fort) bruit blanc gaussien d'�ecart-type
σ = 10. Les r�esultats d'estimation des param�etres l et θ par �ltrage de choc sont
synth�etis�es dans le Tab. 6.6. Les variations du kurtosis des restaurations par �ltre de
Wiener sont elles repr�esent�ees en (b) et (c) de la Fig. 6.12, qui illustrent une recherche
centr�ee sur l'estim�ee donn�ee par le �ltre AM (pour laquelle le minimum est tout juste dans
l'intervalle �etudi�e), et sur les valeurs r�eelles des param�etres. On obtient alors une identi�ca-
tion �a peine moins pr�ecise que pour le cas sans ajout de bruit, et ce, l = 11,05 et θ = 44,78◦.

Des tentatives de restauration TV ont ensuite �et�e faites, en r�eglant le param�etre de
r�egularisation �a α = 10, ce qui est illustr�e en Fig. 6.13 �egalement, sur les deux images (e)
et (f). Il est ici par contre �agrant que la contamination par du bruit blanc gaussien a un
e�et majeur sur la restauration avec le terme de �d�elit�e aux donn�ees en norme L1 : alors
que dans le cas quadratique, l'ampli�cation du bruit est bien liss�ee, ce n'est pas le cas ici,
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(a) Filtre GSZ ; σ = 0

(b) Filtre AM ; σ = 10 (c) Autour des valeurs e�ectives ; σ = 10 (cas ¾ id�eal ¿)

Figure 6.12 � Variation du kurtosis de l'image monochrome Nid de cailloux d�e�ou�ee,
autour des valeur de l et θ fournies via deux �ltres de choc, pour les cas sans et avec ajout
de bruit (cf. Tab. 6.5 et Tab. 6.6).
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(a) σ = 0, �d�elit�e L2, α = 10−1 (b) σ = 0, �d�elit�e L1, α = 10−1

(c) σ = 0, �d�elit�e L2, α = 10−2 (d) σ = 0, �d�elit�e L1, α = 10−2

(e) σ = 10, �d�elit�e L2, α = 10 (f) σ = 10, �d�elit�e L1, α = 10

Figure 6.13 � Image Nid de cailloux restaur�ee par mod�ele TV, apr�es estimation des
param�etres de mouvement par �ltrage de choc et ra�nage par minimisation du kurtosis
(l̃ = 10,98 et θ̃ = 44,85◦).
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Figure 6.14 � Image Reprise de b�eton avec mouvement et ajout de bruit (σ = 6), apr�es
�ltrage de choc de type respectif : OR, AM, et GSZ.

Filtre Longueur l (pix.) Erreur sur l (%) Angle θ (deg.) Erreur sur θ (%)

OR 4,74 56,91 43,52 3,29

AM 14,19 29 42,86 4,75

GSZ 13,49 22,64 40,75 9,44

Moyenne 10,81 1,73 42,38 5,82

Tableau 6.7 � Longueur et angle du noyau de mouvement identi��es sur l'image Reprise
de b�eton couleur �oue sans ajout de bruit, via les trois �ltres de choc (valeurs r�eelles :
l = 11, θ = 45◦).

o�u ce bruit est bien davantage pr�esent. Ceci rejoint le fait bien connu [97] qu'une �d�elit�e
aux donn�ees en norme L1 n'est en mesure de lisser que des bruits de type impulsionnel, et
qu'elle se r�ev�ele ine�cace en pr�esence de bruit de type blanc et gaussien.

6.2.2 Cas couleur

Premier test. Nous e�ectuons maintenant une exp�erimentation sur l'image lepto-
kurtique Reprise de b�eton, d�egrad�ee par le m�eme noyau que pr�ec�edemment (l = 11 et
θ = 45◦). Nous avons consid�er�e des niveaux progressifs de bruit blanc gaussien ajout�e :
σ = 0, σ = 3 et �nalement σ = 6. L'e�et des �ltres de choc dans le dernier cas (le plus
d�elicat) est montr�e en Fig. 6.14. Une di��erence notable appara��t entre les trois sc�enes :
on a en e�et l'impression qu'un grain a�ecte l'image trait�ee par le �ltre d'Osher-Rudin
(OR), trahissant la pr�esence de bruit dans l'image originale. D'apr�es les exp�erimentations
pr�ec�edentes, on peut alors penser que l'estim�ee fournie par la minimisation (6.36) sera
dans ce cas sous-�evalu�ee.

Les r�esultats d'estimation des param�etres du noyau sont donn�es, par cette derni�ere
minimisation, et pour le cas sans ajout de bruit, dans le Tab. 6.7. Pour les cas avec ajout de
bruit, ceux-ci sont disponibles respectivement dans les Tab. 6.8 (σ = 3) et Tab. 6.9 (σ = 6).

Pour le cas sans ajout de bruit, l'angle θ du noyau est correctement estim�e par les
trois �ltres. En revanche, sa longueur l est d�ej�a sous-estim�ee avec le �ltre d'Osher-Rudin
(OR). On peut imaginer que les �nes textures pr�esentes dans cette image aient un r�ole
perturbant, assimilable dans une certaine mesure par l'algorithme �a une pr�esence de bruit,
pour lequel cette approche n'est pas robuste. Pour les cas avec ajout de bruit, cette valeur
obtenue via OR pr�esente la m�eme sous-estimation, avec une erreur corr�el�ee au niveau de

6. EXP�ERIMENTATIONS 233



CHAPITRE 6. D�ECONVOLUTION AVEUGLE PARAM�ETRIQUE POUR LES IMAGES
MONOCHROMES ET COULEURS

Filtre Longueur l (pix.) Erreur sur l (%) Angle θ (deg.) Erreur sur θ (%)

OR 3,93 64,27 24,66 45,2

AM 13,28 20,73 49,60 10,22

GSZ 11,32 2,91 43,67 2,96

Moyenne 9,51 13,54 39,31 12,64

Tableau 6.8 � Longueur et angle du noyau de mouvement identi��es sur l'image Reprise
de b�eton couleur �oue avec ajout de bruit (σ = 3), via les trois �ltres de choc (valeurs
r�eelles : l = 11, θ = 45◦).

Filtre Longueur l (pix.) Erreur sur l (%) Angle θ (deg.) Erreur sur θ (%)

OR 3,82 65,27 23,26 48,31

AM 13,64 24 46,47 3,27

GSZ 12,28 11,64 51,41 14,24

Moyenne 9,91 9,91 40,38 21,94

Tableau 6.9 � Longueur et angle du noyau de mouvement identi��es sur l'image Reprise
de b�eton couleur �oue avec ajout de bruit (σ = 6), via les trois �ltres de choc (valeurs
r�eelles : l = 11, θ = 45◦).

bruit. Globalement, les valeurs identi��ees par les �ltres AM et GSZ sont assez similaires,
avec toutefois une di��erence dans le θ reconnu pour les cas avec ajout de bruit : alors
que GSZ est plus performant pour le cas σ = 3, c'est AM qui l'est davantage dans le cas
σ = 6. On pourrait alors simplement imaginer qu'un estimateur bas�e sur la moyenne de
AM et GSZ serait assez pertinent ; ceci restant �a con�rmer par des essais plus pouss�es.

De par le ra�nage des valeurs identi��ees par maximisation du kurtosis 16, nous
obtenons les graphiques de la Fig. 6.15. Les trois sup�erieurs (a)-(c) illustrent le cas sans
ajout de bruit, avec recherche des param�etres centr�ee sur les estimations fournies par
les di��erents �ltres de choc. Alors que pour AM et GSZ un maximum est clairement
visible, la recherche via la valeur donn�ee par OR ne renvoie elle aucun point selle
pouvant correspondre �a un tel maximum. Les param�etres identi��es dans les deux premiers
cas sont alors l = 10,7 et θ = 45,5◦. Ceux-ci pr�esentent de nouveau une valeur satisfaisante.

Pour les deux cas incluant un ajout de bruit (σ = 3 et σ = 6), la recherche de
l'extremum est �egalement illustr�ee en Fig. 6.15, par les deux derniers graphiques (d)-(e).
Ici aussi, un maximum appara��t clairement, �a l = 11,3 et θ = 44,8◦, et �a l = 9,5 et
θ = 45,5◦, pour respectivement les cas σ = 3 et σ = 6. Seule l'estim�ee de l est alors
a�ect�ee d'une erreur sensible dans cette derni�ere con�guration.

En Fig. 6.16, nous montrons l'image restaur�ee obtenue �a partir de ces valeurs des pa-
ram�etres du noyau, en consid�erant toujours une r�egularisation TV, �a couplage de canaux
(comme pr�esent�e au Chapitre 5), avec les deux termes de �d�elit�e L1 et L2 envisag�es.
Ceci pour les trois cas de bruit test�es, celui sans ajout de bruit ayant �et�e consid�er�e avec

16. Vu que l'image est leptokurtique, nous cherchons en e�et le maximum du kurtosis. Notons cependant
que, du fait que cette mesure n'est pas directement applicable �a des donn�ees couleurs, nous sommes oblig�es
de convertir les images restaur�ees en images monochromes, ceci entrainant dans les graphiques de variation
un d�ecalage de l'�echelle des valeurs du kurtosis.
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(a) Filtre AM ; σ = 0 (b) Filtre GSZ ; σ = 0

(c) Filtre OR ; σ = 0

(d) Filtre GSZ ; σ = 3 (e) Filtre GSZ ; σ = 6

Figure 6.15 � Variation du kurtosis de l'image couleur Reprise de b�eton d�e�ou�ee, autour
des valeurs de l et θ fournies via les trois �ltres de choc, pour les cas sans et avec ajout de
bruit (cf Tab. 6.7, Tab. 6.8 et Tab. 6.9).
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Filtre Longueur l (pix.) Erreur sur l (%) Angle θ (deg.) Erreur sur θ (%)

OR 4,12 54,22 112,88 12,88

AM 11,19 24,33 129,49 29,49

GSZ 8,08 10,22 126,97 26,97

Moyenne 7,79 13,37 123,11 23,11

Tableau 6.10 � Longueur et angle du noyau de mouvement identi��es sur l'image Baboon
�oue avec ajout de bruit (σ = 6) via les trois �ltres de choc (valeurs r�eelles : l = 9,
θ = 100◦).

α = 10−1. Comme pour les cas pr�ec�edents, l'utilisation de la norme L1 n'est pas en me-
sure de compenser l'erreur d'estimation du noyau, des distorsions apparaissant de mani�ere
identique au cas avec �d�elit�e en norme L2. Pour le cas σ = 3, nous avons pris α = 10
comme param�etre de r�egularisation 17. Le lissage est sans surprise meilleur avec le terme
quadratique, puisque nous rappelons que la �d�elit�e L1 n'est pas adapt�ee �a un traitement
du bruit blanc gaussien. Il en est �egalement de m�eme pour le dernier cas de bruit, pour
lequel, �a param�etre de r�egularisation �equivalent (α = 102), la sup�eriorit�e de la norme L2

est nettement visible.

Deuxi�eme test. En test �nal, nous reprenons l'image Baboon du chapitre pr�ec�edent.
Celle-ci est �egalement leptokurtique (k > 3). A�n de tester la robustesse de notre approche,
nous consid�erons un noyau di��erent, de param�etres l = 9 et θ = 100◦. Nous ajoutons
�egalement un bruit blanc gaussien d'�ecart-type σ = 6, ceci a�n de perturber l'estimation
par les �ltres de choc. Notons cependant qu'en pratique, dans l'application vis�ee, et quand
une mod�elisation param�etrique du �ou est pertinente, le probl�eme de pr�esence de bruit
devrait �etre mineur, voire quasi-inexistant.

Les images obtenues apr�es application des trois �ltres de choc sont montr�ees en
Fig. 6.17. Visuellement, c'est le �ltre GSZ qui semble le mieux d�elimiter les contours.
Ceci est bien con�rm�e par les valeurs estim�ees des param�etres intrins�eques selon (6.36),
r�ecapitul�ees dans le Tab. 6.10 ; c'est en e�et dans ce cas pr�ecis que la longueur l du
mouvement est la mieux estim�ee.

La Fig. 6.18 contient les estimations des param�etres apr�es maximisation du kurtosis
dans les cas de l'utilisation des �ltres AM et GSZ, de m�eme qu'une tentative de restauration
avec terme de �d�elit�e en norme L2 et en norme L1. Pour la premi�ere �etape, un extremum a
�et�e enregistr�e pour l = 9,2 et θ = 104,1◦. La recherche e�ectu�ee autour des valeurs fournies
via le �ltre GSZ, visible en (b), illustre une di�cult�e de cette approche par optimisation : la
pr�esence de plusieurs extrema, qu'il est alors bien di�cile de discriminer. D'o�u l'int�er�et de
pouvoir b�en�e�cier d'une premi�ere estimation, a contrario de ce qui �etait propos�e dans [116].

En�n, pour l'�etape de restauration �a partir du noyau identi��e, nous avons s�electionn�e
α = 102. Sans surprise, c'est l'image obtenue avec utilisation du terme de �d�elit�e aux
donn�ees quadratique qui est la meilleure, et ce, toujours �a cause de la pr�esence du bruit
blanc gaussien, dont l'importance prend le pas sur l'importance de l'incertitude sur le
noyau.

17. Bien noter que ces valeurs ne sont pas forc�ement optimales et n'ont pas �et�e choisies dans le but de
donner la meilleure restauration possible.
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(a) σ = 0, �d�elit�e L2, α = 10−1 (b) σ = 0, �d�elit�e L1, α = 10−1

(c) σ = 3, , �d�elit�e L2, α = 10 (d) σ = 3, �d�elit�e L1, α = 10

(e) σ = 6, �d�elit�e L2, α = 102 (f) σ = 6, �d�elit�e L1, α = 102

Figure 6.16 � Image Reprise de b�eton restaur�ee par mod�ele TV, apr�es estimation des
param�etres de mouvement par �ltrage de choc et ra�nage par maximisation du kurtosis.
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Figure 6.17 � Image Baboon avec mouvement et ajout de bruit (σ = 6), apr�es �ltrage de
choc de type respectif : OR, AM, et GSZ.

(a) Filtre AM (b) Filtre GSZ

(c) Fid�elit�e L2 (d) Fid�elit�e L1

Figure 6.18 � (a)-(b) Variation du kurtosis de l'image Baboon d�e�ou�ee, autour des valeurs
de l et θ fournies via deux �ltres de choc (cf. Tab. 6.10). (c) Image restaur�ee par mod�ele
TV, apr�es estimation des param�etres de mouvement par �ltrage de choc et ra�nage par
maximisation du kurtosis, avec α = 102 (l̃ = 9,2 et θ̃ = 104,1◦).
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(a) Cas OR (b) Cas AM (c) Cas GSZ

Figure 6.19 � Noyaux de r�ef�erence estim�es �a partir des images Satellite choqu�ees par les
trois �ltres.

7 Initialisation non-param�etrique par �ltre de choc

Bien que nous ayons dans ce qui pr�ec�ede utilis�e les �ltres de chocs a�n d'estimer les
param�etres caract�erisant des noyaux de �ou, cette approche peut tout �a fait �etre envisag�ee
pour le cas de noyaux g�en�eraux, non n�ecessairement param�etris�es. Nous �evoquions ceci
par (6.28). On peut utiliser cette m�ethode a�n d'initialiser h dans toute sorte de m�ethode
it�erative, par exemple pour les sch�emas originels de Chan et Wong, de You et Kaveh, ou
encore de Richardson-Lucy. En e�et, disposer d'une estimation autrement plus pertinente
que celle consistant �a utiliser une impulsion de Dirac peut permettre un gain signi�catif
en temps de calcul, en rapidit�e de convergence (quand convergence il y a), ou en qualit�e
de restauration �a nombre identique d'it�erations �x�ees. On pourra consulter [120] �a ce sujet.

A�n d'illustrer ceci, et �a simple titre d'exemple, consid�erons le cas des images Satellite
choqu�ees de la Fig. 6.5 (a). La minimisation de (6.28) nous permet d'arriver �a une
premi�ere estimation non-param�etrique des noyaux de d�efocalisation pour chaque �ltre de
choc, comme illustr�e en Fig. 6.19. Clairement, les noyaux reconstruits sont plus proches de
la d�efocalisation recherch�ee qu'une simple impulsion de Dirac, en particulier celui obtenu
via le �ltre d'Alvarez-Mazorra.

Si nous utilisons ces estimations comme des initialisations de l'algorithme de Chan et
Wong (originel, i.e. sans seuillage du noyau) et �xons a priori un nombre d'it�erations de
minimisation altern�ee (ici 5), avec α1 = 10−3 et α1 = 10−1, alors nous obtenons les images
restaur�ees de la Fig. 6.20, pour laquelle les r�esultats sont bien plus probants qu'avec
initialisation par impulsion de Dirac, et ce particuli�erement pour le cas AM, pour lequel
nous disposions de la meilleure estimation du �ou, et pour lequel nous obtenons donc la
meilleure reconstruction du satellite.

Notons cependant que cette approche avec calcul d'une initialisation ne semble pas �etre
en mesure de ¾ rattraper ¿ une m�ethode de d�econvolution d�emarrant avec une impulsion
de Dirac, et qui ne fonctionnerait pas : si le sch�ema consid�er�e ne converge pas, ou plus
g�en�eralement n'am�eliore pas, avec initialisation par une impulsion de Dirac, l'image �oue,
alors il y a peu de chances d'apr�es nos exp�erimentations qu'une autre initialisation rem�edie
�a ceci. D'autres part, les quelques tests que nous avons tent�e sur des images sans fond noir
n'ont pas r�ev�el�e d'avantage �a utiliser une telle initialisation par �ltrage de choc.
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(a) Cas OR

(b) Cas AM

(c) Cas GSZ

(d) Cas impulsion de Dirac

Figure 6.20 � Image Satellite restaur�ee et noyau de �ou reconstruit, apr�es 5 it�erations de
l'algorithme (originel) de Chan et Wong, initialis�e par les noyaux calcul�es via les di��erents
�ltre de choc.
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8 Synth�ese

Nous avons pr�esent�e dans ce chapitre une approche pour la d�econvolution d'images
monochromes et couleurs, dans le cas o�u seule la forme param�etrique du noyau de �ou est
connue. On a alors un ou plusieurs param�etres �a estimer �a partir de l'image �oue, et non
plus tout un op�erateur.

On a mis tout d'abord en exergue certains probl�emes de convergence se faisant
jour lorsque les approches de type double r�egularisation sont transpos�ees �a ce contexte
param�etrique. On a vu que celles-ci n'avaient pas r�eellement d'int�er�et dans le cas des
noyaux de d�efocalisation, car elles n�ecessitaient le r�eglage d'un param�etre de r�egularisation
sur le noyau, bien qu'il n'y ait fondamentalement qu'un param�etre �a identi�er pour un
tel mod�ele de �ou, ce qui s'av�erait incongru. Pour le cas des noyaux de mouvement,
les choses apparaissent comme encore plus d�elicates, en raison de la di�cult�e �a poser
math�ematiquement le probl�eme.

Nous avons alors propos�e une approche relativement simple, bas�ee sur l'utilisation de
la statistique d'ordre sup�erieur d�enomm�ee kurtosis, qui permet de mesurer la pointicit�e
d'une image. Ceci nous a permis de tester une certaine plage de valeurs de param�etres
caract�erisant le noyau consid�er�e. Cette plage a elle �et�e �x�ee gr�ace a une estimation de
r�ef�erence du �ou, estimation donn�ee par une technique de rehaussement des contours
d�enomm�ee �ltrage de choc. Nous en avons envisag�e trois types, avec des niveaux de
complexit�e di��erents, dont les �ltres d'Alvarez-Mazorra (AM) et de Gilboa-Sochen-Zeevi
(GSZ), qui nous ont permis d'arriver aux estimations les plus pr�ecises, en particulier en
pr�esence de �nes textures et/ou de bruit.

En outre, nous avons alors envisag�e une restauration �nale avec le noyau de
�ou caract�eris�e par les param�etres identi��es, et ceci en consid�erant deux sch�emas de
d�econvolution �a r�egularisation TV : avec terme de �d�elit�e quadratique (norme L2), et
non-quadratique (norme L1). Il en est ressorti que, malgr�e ce qui est a�rm�e par certains
auteurs, l'utilisation d'un terme en norme L1 ne permet pas une am�elioration de la
reconstruction dans le cas d'utilisation d'un noyau comportant une erreur, par rapport au
terme en norme L2. En outre, la pr�esence de bruit blanc gaussien exclut l'utilisation d'un
tel terme de �d�elit�e, qui se r�ev�ele alors inadapt�e.

Un point nous semblant pouvoir pr�esenter un int�er�et de d�eveloppement futur est le
d�eveloppement d'un �ltrage de choc qui puisse prendre en compte un couplage des ca-
naux dans le cas des images couleurs, a�n de pouvoir peut-�etre augmenter la pr�ecision
de l'estimation du �ou obtenue. De plus, il nous semble important d'�etudier �a l'avenir les
fondements math�ematiques des probl�emes de convergence mis au jour avec les sch�emas de
d�econvolution �a double r�egularisation avec noyaux param�etriques.
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Cette th�ese s'est voulue une contribution au probl�eme du d�e�ouage d'images. Nous
nous sommes plac�es dans le cadre d�elicat de la restauration dite aveugle, pour laquelle
l'op�erateur de �ou a�ectant la sc�ene consid�er�ee est inconnu.

La motivation de ce travail �etait double : la premi�ere pourrait �etre quali��ee
d'acad�emique, dans la mesure o�u le nombre de travaux traitant de cette probl�ematique
aveugle est assez restreint, et ce d'autant plus que l'on se place dans le contexte des images
en couleur. La deuxi�eme �etait la prise en compte d'une application pratique sous-jacente,
qui �etait d'examiner la faisabilit�e de l'emploi de telles techniques �a la restauration d'images
obtenues par un drone en vol, �a des �ns d'auscultation d'ouvrages de g�enie civil particuliers.

En outre, il est dans ce contexte - et dans bien d'autres - de toute �evidence, que
pouvoir disposer de donn�ees en couleur est autrement plus agr�eable, et plus pertinent,
de par la di��erence d'information contenue. C'est un point sur lequel nous nous sommes
e�orc�es de travailler ici, en ayant comme �nalit�e de d�evelopper des approches e�caces
pour traiter des images couleurs, dans la mesure o�u l'essentiel des techniques existantes
sont d�evelopp�ees pour des images monocanales.

Nous avons dans une premi�ere phase d�egag�e les principaux �el�ements th�eoriques
n�ecessaires �a la compr�ehension du probl�eme fondamental de restauration d'images �oues,
qui se mod�elise principalement sous la forme d'une d�econvolution. Celui-ci rentre dans la
classe des probl�emes inverses mal pos�es, c'est-�a-dire instables. Nous avons mis en �evidence
les liens existants entre la restauration classique, c'est-�a-dire �a noyau de �ou connu, et la
restauration aveugle.

Nous nous sommes alors �evertu�es �a donner un �etat de l'art le plus complet possible
des di��erents m�ethodes pouvant exister en d�econvolution d'images (autant mono que
multicanales). Celui-ci nous a permis de b�en�e�cier d'un aper�cu global des techniques
disponibles, de leurs performances suppos�ees, et de pouvoir retirer celles qui apparaissaient
les plus performantes, les plus robustes, et les plus adapt�ees �a notre contexte. C'est vers
les approches bas�ees sur le principe de double r�egularisation que nous nous sommes alors
orient�es, en raison de la solidit�e math�ematique de ce concept. Ces m�ethodes reposent
sur une formulation variationnelle, et leur solution consiste donc en la recherche d'un
extremum d'une fonctionnelle donn�ee, dont la minimisation mod�elise le probl�eme de
d�econvolution.

Nous avons dans un premier temps envisag�e un mod�ele de d�econvolution bas�e sur l'uti-
lisation d'une r�egularisation �a variation totale (TV), comme propos�e par Chan et Wong,
ceci pour le traitement d'images monochromes. Nous avons montr�e exp�erimentalement les
d�efauts de la mise en œuvre de ces auteurs, de m�eme que son impossibilit�e �a traiter des
images sans support compact, autrement dit sans fond noir. En analysant les fondements
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de ces d�efauts, nous avons pu proposer une approche modi��ee, qui s'est r�ev�el�ee �etre
bien plus e�cace sur tout type d'images, m�eme a�ect�ees par des �ous importants. Pour
cela, notre contribution essentielle a �et�e de proposer une contrainte de seuillage lors de
la reconstruction it�erative du noyau, et d'optimiser le r�eglage de certains param�etres
inh�erents �a la technique de minimisation utilis�ee.

Nous avons dans un deuxi�eme temps �etudi�e l'apport que pouvait avoir l'utilisation
de termes de r�egularisation non-convexes, en raison de leur capacit�e pr�esum�ee �a restituer
des bords tr�es vifs, ce qui peut avoir un int�er�et dans l'application vis�ee, dans laquelle
la caract�erisation des �ssures prend par exemple une place importante. Nous avons �a
cette �n propos�e un sch�ema d�eriv�e du pr�ec�edent, mais utilisant un op�erateur de type
Mumford-Shah comme terme de r�egularisation sur l'image. Nous avons pu mettre en
�evidence qu'en e�et, il �etait parfois possible d'obtenir des reconstructions encore plus
nette que via l'utilisation de la r�egularisation TV, bien que ceci passe alors par un
r�eglage fastidieux de plusieurs autres param�etres de r�egularisation. En pratique, il est
alors n�ecessaire d'utiliser la premi�ere approche a�n de �xer les param�etres optimaux
principaux, avant d'essayer d'am�eliorer la reconstruction par cette m�ethode.

Dans un troisi�eme temps, nous nous sommes attaqu�es �a la mise en œuvre de notre
sch�ema de d�econvolution adapt�e de Chan et Wong, pour des images couleurs, ou multi-
canales de mani�ere g�en�erale. Nous avons pris en compte les recommandations existantes
consistant �a prendre garde au fait que chaque canal doit bien s'aligner avec les autres
dans le processus de reconstruction, et qu'une r�egularisation coupl�ee est alors n�ecessaire.
Notre approche s'est r�ev�el�ee tr�es e�cace, et les tests comparatifs men�es vis-�a-vis d'une
technique de l'�etat de l'art se sont av�er�es tr�es satisfaisants.

En�n, nous avons envisag�e pour �nir le cas plus particulier de la d�econvolution
semi-aveugle, dans lequel les noyaux de �ou sont partiellement connus de par leur forme
param�etrique. Nous avons tout d'abord mis en �evidence la di�cult�e �a appliquer le
principe de double r�egularisation �a de tels cas, en raison de probl�emes de convergence des
estimations, et d'une incongruit�e majeure (devoir r�egler un param�etre exp�erimentalement
pour en estimer un autre). Nous avons alors envisag�e une approche s'appliquant autant
�a des images monochromes que couleur. Celle-ci s'est bas�ee sur une approximation de la
sc�ene originale par un �ltrage de choc, permettant de rehausser les contours liss�es d'une
image. �A partir de l�a, nous avons pu mettre en œuvre un sch�ema permettant d'arriver
�a une premi�ere estimation des param�etres des noyaux. Nous avons ensuite utilis�e une
technique bas�ee sur l'emploi de la statistique d'ordre sup�erieure d�enomm�ee kurtosis pour
ra�ner cette estimation et en obtenir une bien meilleure pr�ecision. Nous avons alors
employ�e une des techniques de restauration variationnelle classiques (�a �ou connu), �a
la fois avec un terme de �d�elit�e quadratique et non-quadratique, a�n de d�eterminer si
ce dernier pouvait apporter un b�en�e�ce, au vu de l'erreur commise sur les param�etres
caract�erisant le �ou consid�er�e. Nous avons cependant constat�e qu'il n'en �etait rien, et que
- surtout en pr�esence de bruit - il valait mieux utiliser un op�erateur quadratique, de type
moindres carr�es.

Il reste dans ce sujet de nombreuses voies �a explorer, et les perspectives de
d�eveloppement sont tr�es riches. Parmi celles qui nous semblent pr�esenter un int�er�et
majeur, on pourra citer entre autre :

� Une meilleure d�e�nition des contraintes physiques �a imposer aux noyaux de �ou. On
a vu par exemple que des mouvements non-rectilignes �etaient beaucoup plus d�elicats
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�a traiter que des mouvements lin�eaires. On pourrait alors envisager d'instaurer une
contrainte visant �a forcer la reconstruction �a former un noyau ayant la forme d'une
ligne courbe, continue. Il pourrait aussi �etre judicieux, dans certains cas, d'imposer
�a chaque pixel de ce noyau reconstruit une valeur identique, de sorte que son �energie
ne soit pas concentr�ee syst�ematiquement au centre de celui-ci, mais bien ¾ �etal�ee ¿
sur toute la longueur du support.

� Bien entendu, l'ajout de telles contraintes ne serait pas sans poser de s�erieux
probl�emes dans la d�e�nition de sch�emas de minimisation. Nous pensons qu'une
mani�ere plus pertinente de traiter ces contraintes serait alors d'envisager des
algorithmes d'optimisation sous contrainte, a�n d'�eviter les m�ethodes usuelles
proc�edant avec des algorithmes non-contraints suivis de diverses normalisation,
seuillage, et autres op�erations fortement non-lin�eaires. Ces derni�eres ann�ees ont vu
l'�emergence de ces m�ethodes en restauration variationnelle �a noyau connu, mais leur
utilisation dans un contexte aveugle reste encore �a d�evelopper [107].

� Pour ce qui est de la d�econvolution avec noyaux param�etriques, notre approche
pourrait sans doute voir sa pr�ecision et/ou sa robustesse am�elior�ee par l'utilisation de
�ltres de choc adapt�es aux images couleurs, qui viseraient �a bien aligner les canaux
de l'image. Cela n'est pas �a proprement parl�e une perspective de d�eveloppement
de restauration d'image, mais peut pr�esenter un int�er�et certain en traitement de
l'image de mani�ere plus g�en�erale.

� Une voie de d�eveloppement toute autre, propre �a l'application vis�ee, est �a chercher
dans la possibilit�e de disposer de donn�ees vid�eos, ou d'une s�equence d'images. On
pourrait alors mesurer de mani�ere e�cace les vibrations de l'engin en vol �a partir de
deux ou plusieurs images �oues successives [201], et en d�eduire une approximation
assez pr�ecise de l'op�erateur de d�egradation [165].

� En�n, dans le m�eme ordre d'id�ees, insistons sur le fait que, pour qu'un essai de
d�econvolution aveugle fournisse un r�esultat acceptable, il est primordial de disposer
du maximum d'informations sur la sc�ene que l'on observe et/ou sur la d�egradation
en jeu. �A ce titre, il nous para��t fondamental que soit bien d�e�nis dans l'application
les �el�ements que l'on observe, et que l'on souhaite voir ou d�etecter, avec leurs
caract�eristiques pr�ecises. Ceci a�n d'arriver �a des mod�eles d'images plus pr�ecis que
ceux qui ont pu �etre mis en œuvre dans ce travail. On a par exemple pu observer
des mod�eles prenant en compte la distribution des valeurs de gradient dans les
images [60], et ceci avec des r�esultats int�eressants.

Ces perspectives et recommandations ne sont bien s�ur pas exhaustives, et le sujet de la
d�econvolution aveugle reste pour s�ur un domaine de recherche encore empli de potentialit�es,
potentialit�es qui se d�evelopperont parall�element �a l'augmentation des capacit�es de calcul
des ordinateurs, permettant d'ex�ecuter en un temps acceptable des algorithmes de plus en
plus complexes.
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Annexe A

Estimation des param�etres de

r�egularisation optimaux pour les

probl�emes TV non-aveugles

Cette annexe recense les r�eglages des param�etres de r�egularisation optimaux qui ont �et�e
obtenus exp�erimentalement pour les deux probl�emes de d�econvolution que nous quali�ons
de ¾ simples ¿ et ¾ associ�es ¿ au mod�ele de Chan et Wong

min
f,h
J (f,h) = min

f,h

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f |+ α2

∫
Ω
|∇h| . (A.1)

Ces deux probl�emes sont la restauration de l'image �oue g �a partir de la connaissance
du noyau de �ou h, ce qui se fait par la minimisation

min
f
J1(f,h) = min

f

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α1

∫
Ω
|∇f | , (A.2)

et la reconstruction du noyau de �ou, �a partir de l'image d�egrad�ee g et de la donn�ee de
l'image nette f , en consid�erant alors

min
h
J2(f,h) = min

h

1

2
‖h ∗ f − g‖2L2 + α2

∫
Ω
|∇h| . (A.3)

La connaissance des param�etres optimaux α1 et α2 pour ces probl�emes disjoints peut
alors nous permettre d'avoir une meilleur compr�ehension des r�eglages coupl�es n�ecessaires
lors de la r�esolution du probl�eme joint (A.1). Pour cela on proc�ede en consid�erant les
deux probl�emes suivants : estimer α1, param�etre de r�egularisation sur l'image �a partir du
probl�eme (A.2), et α2, param�etre de r�egularisation sur le �ou, �a partir du probl�eme (A.3).

Nous allons ici �egalement consid�erer les deux cas de �ous trait�es au Chapitre 3 : �ou
de d�efocalisation, de rayon ρ = 5, et �ou de mouvement rectiligne, de longueur l = 11 et
d'angle θ = 45◦. Dans chacun de ces deux cas, nous observons l'in�uence de l'ajout de bruit
blanc gaussien. Nous utilisons les indicateurs de PSNR et SSIM pour mesurer la �d�elit�e
de la reconstruction de l'image, et le PSNR pour celle du noyau de �ou.

1 Estimation du param�etre optimal sur les images

Nous commen�cons par d�eterminer les valeurs optimales du param�etre de r�egularisation
α1 pour les deux images Nid de cailloux et Reprise de b�eton �ou�ees, avec, pour chacune,
le cas sans ajout de bruit, et les trois niveaux d'ajout de bruit blanc gaussien d'�ecart-type
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Figure A.1 � Variation des PSNR et SSIM de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee restaur�ee
(sans ajout de bruit), suivant la valeur du param�etre de r�egularisation α1 et le nombre
d'it�erations de gradient conjugu�e autoris�e.

σ = 3,6,9. Nous consid�erons alors ici la minimisation (A.2). Celle-ci est e�ectu�ee gr�ace
�a l'algorithme de lin�earisation par point �xe pr�esent�e au Chapitre 3. Nous imposons un
crit�ere d'arr�et bas�e sur l'�evolution de

‖fn+1 − fn‖
‖fn+1‖

. (A.4)

Si la valeur de ce crit�ere est inf�erieure �a ε = 10−3 �a l'it�eration n, alors l'algorithme
s'arr�ete.

1.1 Cas de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee

Cas sans ajout de bruit. On pourrait a priori penser que la r�egularisation n'est ici
pas n�ecessaire et m�eme �a proscrire, puisqu'aucun bruit n'a �et�e ajout�e �a l'image. Mais,
comme nous l'avons d�ej�a pr�ecis�e auparavant, et comme le montrent les r�esultats suivants,
un bruit inh�erent �a tout syst�eme d'acquisition est pr�esent, et la valeur optimale pour α1

est identi��ee comme �etant di��erente de z�ero.

On constate ici (cf. Fig A.1) que le r�eglage de α1 a relativement peu d'in�uence sur
la qualit�e de la reconstruction, tant que sa valeur reste ¾ assez ¿ petite ; la plage de va-
leurs acceptable restant assez large, comme le montre le graphique. Par contre, on peut
remarquer qu'une limitation trop forte du nombre d'it�erations de l'algorithme de gradient
conjugu�e (NCG), dans la r�esolution de (3.43) 1, m�ene �a une reconstruction de qualit�e bien
inf�erieure par rapport au cas avec nombre d'it�erations plus �elev�e.

Cas avec ajout de bruit, σ = 3. L'image �ou�ee bruit�ee pr�esente ici un SNR de 33,5
dB. Le sch�ema de d�econvolution classique avec r�egularisation TV est utilis�e, avec un NCG
�x�e �a trois valeurs di��erentes : 20, 200 et 500. Les param�etres optimaux identi��es pour
les trois cas sont indiqu�es dans le Tab. A.1 (a). On constate que ceux-ci ne d�ependent pas
vraiment du nombre d'it�erations permis. La Fig. A.2 (a) pr�esente l'�evolution du PSNR et
du SSIM de l'image reconstruite suivant les valeurs de α1.

1. Pour l'inversion de A(fl).
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Nb. it�erations α1 optimal (PSNR) α1 optimal (SSIM)
gradient conjugu�e

20 20 20

200 30 20

500 30 20
(a) Cas σ = 3

Nb. it�erations α1 optimal (PSNR) α1 optimal (SSIM)
gradient conjugu�e

20 60 50

200 80 60

500 90 60
(b) Cas σ = 6

Nb. it�erations α1 optimal (PSNR) α1 optimal (SSIM)
gradient conjugu�e

20 100 90

200 200 100

500 200 100
(c) Cas σ = 9

Tableau A.1 � Param�etres optimaux de r�egularisation α1 sur l'image Nid de cailloux
d�efocalis�ee, suivant le niveau de bruit ajout�e et le nombre d'it�erations de gradient conjugu�e
autoris�e.

Cas avec ajout de bruit, σ = 6. Le SNR de l'image est maintenant de 27,5 dB. Les
param�etres optimaux identi��es, pour les di��erentes valeurs maximum de NCG, sont donn�es
en Tab. A.1 (b). On constate une plus grande sensibilit�e du PSNR au r�eglage, et que le
SSIM est, lui, plus stable. Ceci illustre bien le fait que les deux indicateurs mesurent des
choses assez di��erentes : une distance globale entre les deux images pour le PSNR, contre
une similarit�e structurelle plus locale pour le SSIM. La Fig. A.2 (b) illustre la variation
des indicateurs suivant α1.

Cas avec ajout de bruit, σ = 9. L'ajout d'un tel bruit correspond pour l'image
d�egrad�ee �a un SNR de 24 dB. Les param�etres optimaux de r�egularisation obtenus sont
donn�es en Tab. A.1 (c) ; les indicateurs d'�evolution de la qualit�e (PSNR et SSIM) en Fig.
A.2 (c). De mani�ere non surprenante, le α1 optimal cro��t avec le niveau de bruit pr�esent
dans l'image. On constate cependant que son �evolution n'est pas extr�emement importante
(un facteur inf�erieur �a 10 d'apr�es les donn�ees que nous obtenons, par rapport au cas σ = 3).

Synth�ese Le graphique en Fig. A.3, illustre la valeur optimale de α1, param�etre de
r�egularisation sur l'image, suivant le niveau de bruit ajout�e. Comme on peut le constater,
il ressort une �evolution relativement lin�eaire si le crit�ere de mesure de qualit�e retenu est le
SSIM, et une �evolution un peu plus ¾ exponentielle ¿ si l'on prend en compte l'observation
du PSNR. Ces donn�ees doivent cependant �etre consid�er�ees avec prudence, dans la mesure
o�u il ne s'agit que d'une observation sur une image particuli�ere, et avec seulement trois
di��erents niveaux de bruit envisag�es.
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(a) Cas σ = 3

(b) Cas σ = 6

(c) Cas σ = 9

Figure A.2 � Variation des PSNR et SSIM de l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee restaur�ee,
suivant le niveau de bruit ajout�e, la valeur du param�etre de r�egularisation α1, et le nombre
d'it�erations de gradient conjugu�e autoris�e.
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Figure A.3 � Param�etre de r�egularisation α1 optimal pour l'image Nid de cailloux
d�efocalis�ee, suivant le niveau de bruit ajout�e, dans le cadre du probl�eme simple �a noyau
connu.

1.2 Cas de l'image Reprise de b�eton avec mouvement rectiligne

Nous entreprenons ici la m�eme d�emarche que pour l'image Nid de cailloux d�efocalis�ee,
cette fois pour l'image Reprise de b�eton, d�egrad�ee par le �ou de mouvement rectiligne :
�etude du param�etre de r�egularisation α1 suivant l'�evolution du niveau de bruit ajout�e, et
suivant di��erentes valeurs maximales du NCG.

Cas sans ajout de bruit. Comme pr�ec�edemment, ce cas n'est pas r�eellement signi�catif,
et il est impossible de d�eterminer une valeur du param�etre de r�egularisation vraiment dis-
criminante pour une restauration optimale de l'image. C'est l�a un ensemble de param�etres
qui donne les meilleurs r�esultats.

Cas avec ajout de bruit, σ = 3. L'image a�ect�ee par ce bruit pr�esente un SNR de
35,4 dB. Les param�etres optimaux identi��es (de l'ordre de α1 = 30) sont pr�esent�es dans le
Tab. A.2 (a), et l'�evolution des indicateurs PSNR et SSIM en Fig. A.4 (a).

Cas avec ajout de bruit, σ = 6. L'image a�ect�ee par ce bruit pr�esente maintenant un
SNR de 29,4 dB. Les param�etres optimaux identi��es sont pr�esent�es dans le Tab. A.2 (b). On
constate, comme pour l'image d�efocalis�ee, une variation sensible entre la valeur optimale
au sens du PSNR et du SSIM. L'�evolution de ces derniers indicateurs �etant disponible en
Fig. A.4 (b).

Cas avec ajout de bruit, σ = 9. L'image est maintenant a�ect�ee par un bruit impor-
tant, r�esultant en un SNR de 25,8 dB. Les param�etres optimaux identi��es (tous �egaux �a
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Nb. it�erations α1 optimal (PSNR) α1 optimal (SSIM)
gradient conjugu�e

20 30 30

200 40 30

500 40 30
(a) Cas σ = 3

Nb. it�erations α1 optimal (PSNR) α1 optimal (SSIM)
gradient conjugu�e

20 100 80

200 100 90

500 100 90
(b) Cas σ = 6

Nb. it�erations α1 optimal (PSNR) α1 optimal (SSIM)
gradient conjugu�e

20 200 200

200 200 200

500 200 200
(c) Cas σ = 9

Tableau A.2 � Param�etres optimaux de r�egularisation α1 sur l'image Reprise de b�eton
a�ect�ee par le �ou de mouvement, suivant le niveau de bruit ajout�e et le nombre d'it�erations
de gradient conjugu�e autoris�e.

α1 = 200) sont pr�esent�es dans le Tab. A.2 (c), et l'�evolution des indicateurs PSNR et SSIM
en Fig. A.4 (c). On constate une �evolution moins importante du param�etre optimal entre
ce cas et le pr�ec�edent (σ = 6), qu'entre le premier niveau de bruit (σ = 3) et le deuxi�eme.

Synth�ese Comme pour le cas de l'image d�efocalis�ee, nous proposons le graphique en Fig.
A.5, qui illustre la valeur optimale de α1, suivant le niveau de bruit ajout�e. On note une
�evolution assez �equivalente au cas pr�ec�edent pour ce qui est de la mesure de qualit�e par
PSNR. Avec le SSIM, la croissance est plus marqu�ee et ne pr�esente que beaucoup moins
ce caract�ere lin�eaire. Bien entendu, et comme d�ej�a �evoqu�e, ces donn�ees sont cependant �a
consid�erer avec r�eserve, vu le cas particulier qu'elles repr�esentent.

2 Estimation du param�etre optimal sur les noyaux de �ou

Nous allons maintenant nous pencher sur l'�evaluation des param�etres α2 portant sur
les noyaux de �ou. Nous rappelons qu'en e�et, le sch�ema de d�econvolution par double
r�egularisation se rapporte �a une s�equence de probl�emes de d�econvolution ¾ simples ¿
(que l'on comprend ici par : �a une seule inconnue), dans lesquels nous ¾ d�e�ouons ¿
alternativement l'image �a partir du �ou, et le �ou �a partir de l'image.

Nous allons proc�eder comme pr�ec�edemment en identi�ant d'abord les param�etres op-
timaux pour le �ou de d�efocalisation associ�e �a l'image Nid de cailloux, puis ceux du �ou
de mouvement rectiligne associ�e �a l'image Reprise de b�eton.

252 2. ESTIMATION DU PARAM�ETRE OPTIMAL SUR LES NOYAUX DE FLOU



ANNEXE A. ESTIMATION DES PARAM�ETRES DE R�EGULARISATION OPTIMAUX
POUR LES PROBL�EMES TV NON-AVEUGLES

(a) Cas σ = 3

(b) Cas σ = 6

(c) Cas σ = 9

Figure A.4 � Variation du PSNR et du SSIM de l'image Reprise de b�eton a�ect�ee par
le �ou de mouvement restaur�ee, suivant le r�eglage du param�etre de r�egularisation α1 et le
nombre d'it�erations de gradient conjugu�e autoris�e.
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Figure A.5 � Param�etre de r�egularisation α1 optimal pour l'image Reprise de b�eton af-
fect�ee par le �ou de mouvement, suivant le niveau de bruit ajout�e, dans le cadre du probl�eme
simple �a noyau connu.

2.1 Cas du noyau de d�efocalisation

Le probl�eme de minimisation que nous consid�erons est (A.3), homologue de (A.2)
utilis�e pour l'�etude des param�etres de r�egularisation α1 sur l'image.

Comme pour la restauration de l'image pr�ec�edemment, le cas sans ajout de bruit
(σ = 0) n'est pas pertinent, et n'est donc pas explicit�e dans ce qui suit.

Nous observons le PSNR obtenu pour la reconstruction du �ou en utilisant les
di��erentes valeurs pour le NCG dans l'algorithme de point �xe : 20, 200 et 500 it�erations.

Cas avec ajout de bruit, σ = 3. Les valeurs de α2 correspondant aux PSNR optimaux
pour les di��erents r�eglages sont pr�esent�es dans le Tab. A.3 (a). En Fig. A.6, nous pouvons
observer les variations du PSNR suivant la valeur de α2. Notons que le NCG n'atteint
jamais les 200 (mais d�epasse les 20). Les α2 optimaux obtenus pour 200 et 500 it�erations
sont donc les m�emes.

Cas avec ajout de bruit, σ = 6. Le m�eme ph�enom�ene que pr�ec�edemment se produit
ici, �a savoir que le NCG n'atteint jamais une valeur sup�erieure �a 200. Nous n'indiquons
donc pas dans le Tab. A.3 (b) de valeur optimale de α2 pour ce cas, puisqu'il s'agit de
la m�eme que pour le cas avec 200 it�erations au maximum. Les PSNR obtenus pour la
reconstruction sont indiqu�es en Fig. A.6 (b).
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(a) σ = 3

(b) σ = 6 (c) σ = 9

Figure A.6 � Variation du PSNR du �ou de d�efocalisation a�ectant l'image Nid de cailloux
reconstruit, suivant le r�eglage du param�etre de r�egularisation α2 et le nombre d'it�erations
de gradient conjugu�e autoris�e.
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Nb. it�erations α2 optimal (PSNR)
gradient conjugu�e

20 9.107

200 108

500 108

(a) Cas σ = 3

Nb. it�erations α2 optimal (PSNR)
gradient conjugu�e

20 4.108

200 3.108

(b) Cas σ = 6

Nb. it�erations α2 optimal (PSNR)
gradient conjugu�e

20 5.108

200 5.108

(c) Cas σ = 9

Tableau A.3 � Param�etres optimaux de r�egularisation α2 sur le �ou de d�efocalisation
a�ectant l'image Nid de cailloux, suivant le nombre d'it�erations de gradient conjugu�e au-
toris�e.

Cas avec ajout de bruit, σ = 9. Pour cette valeur de bruit ajout�e, le param�etre α2

optimal cro��t l�eg�erement (cf. Tab. A.3 (c)). L'�evolution des PSNR obtenus est donn�ee en
Fig. A.6 (c).

Synth�ese. Pour conclure, nous proposons le graphique en Fig. A.7, qui illustre la valeur
optimale de α2 suivant le niveau de bruit ajout�e. Comme on peut le constater, il ressort
une �evolution tr�es lin�eaire du PSNR. Mais les m�emes indications de prudence que donn�ees
pr�ec�edemment restent valables ici.

2.2 Cas du noyau de mouvement

On rappelle que les caract�eristiques de ce noyau de fou sont les suivantes : longueur
l = 11 et angle θ = 45◦. De m�eme que dans la section pr�ec�edente, on �etudie empiriquement
les valeurs optimales du param�etre de r�egularisation α2, au sens du PSNR.

Cas avec ajout de bruit, σ = 3. Les valeurs optimales de α2 sont donn�ees dans le
Tab. A.4 (a) pour ce cas ; l'�evolution des PSNR en Fig. A.8 (a).

Cas avec ajout de bruit, σ = 6. Le param�etre optimal α2 augmente ici toujours
conform�ement avec le niveau de bruit (cf. Tab A.4 (b)). L'�evolution du PSNR est visible
en Fig. A.8 (b).

Cas avec ajout de bruit, σ = 9. Pour ce cas de bruit, le plus �elev�e, la valeur optimale
de α2 est quasi identique �a la pr�ec�edente (voir Tab. A.4 (c)), mais, en revanche, le niveau
de PSNR obtenu �a la reconstruction du noyau est plus faible (cf. Fig A.8 (c)).
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Figure A.7 � Param�etre de r�egularisation α2 optimal sur le noyau de l'image Nid de
cailloux d�efocalis�ee, suivant le niveau de bruit ajout�e, dans le cadre du probl�eme simple �a
image nette connue.

Nb. it�erations α2 optimal (PSNR)
gradient conjugu�e

20 2.107

200 5.106

(a) Cas σ = 3

Nb. it�erations α2 optimal (PSNR)
gradient conjugu�e

20 108

200 8.107

(b) Cas σ = 6

Nb. it�erations α2 optimal (PSNR)
gradient conjugu�e

20 108

200 108

(c) Cas σ = 9

Tableau A.4 � Param�etres optimaux de r�egularisation α2 sur le �ou de mouvement a�ec-
tant l'image Reprise de b�eton, suivant le nombre d'it�erations de gradient conjugu�e autoris�e.
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(a) Cas σ = 3 (b) Cas σ = 6

(c) Cas σ = 9

Figure A.8 � Variation du PSNR du �ou de mouvement a�ectant l'image Reprise de b�eton
reconstruit, suivant le r�eglage du param�etre de r�egularisation α2 et le nombre d'it�erations
de gradient conjugu�e autoris�e.
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Figure A.9 � Param�etre de r�egularisation α2 optimal sur le noyau de l'image Reprise de
b�eton, suivant le niveau de bruit ajout�e, dans le cadre du probl�eme simple �a image nette
connue.

Synth�ese En r�esum�e, nous synth�etisons les r�esultats dans le graphique en Fig. A.9,
qui illustre la valeur optimale de α2 suivant le niveau de bruit ajout�e. On observe l�a
une croissance de forme logarithmique, pour laquelle la valeur optimale du param�etre de
r�egularisation α2 croit moins fortement pour que pour le cas de la d�efocalisation.

De mani�ere g�en�erale, on peut constater un fait int�eressant : dans le cas pr�esent du �ou
de mouvement, la valeur optimale pour α2 est �a chaque fois inf�erieure �a celle qui est obtenue
pour le cas du �ou de d�efocalisation, �a niveau de bruit identique. Or, comme on l'a vu en
Section 4 du Chapitre 1, le conditionnement du noyau de d�efocalisation consid�er�e (i.e. de
rayon ρ = 5) est sensiblement plus �elev�e que pour le noyau de mouvement (4,6.1016 contre
3,6.1018). Il est donc tout �a fait normal que celui-ci soit plus sensible au bruit pr�esent, et
requiert donc une r�egularisation plus importante.
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Annexe B

�El�ements d'optimisation

Cette annexe fournit quelques rappels concernant des algorithmes et techniques d'op-
timisation utilis�ees tout au long de cette th�ese.

1 Algorithme de gradient conjugu�e

Version non-lin�eaire permettant la minimisation d'une fonctionnelle J (f) qui n'est
alors pas n�ecessairement quadratique :

i := 0
f0 := estimation initiale
g0 := gradJ (f0)
p0 := −g0

δ0 = ‖g0‖2
D�ebut des it�erations de GC

• τi := argminτ>0J (fi + τpi)
• fi+1 := fi + τipi+1

• gi+1 = gradJ (fi+1)
• δi+1 := ‖gi+1‖2
• βi := δi+1/δi
• pi+1 := −gi+1 + βipi
• i := i+ 1
Fin des it�erations de gradient conjugu�e

�A convergence, le minimum de J est donc atteint en fi. Notons qu'il s'agit ici de la
version de l'algorithme suivant Fletcher et Reeves [63]. D'autres approches existent, parmi
les plus connues �gurant celles de Polak�Ribi�ere [157], et de Hestenes-Stiefel [88].

2 Algorithmes de Newton et quasi-Newton

La recherche d'un optimum par les m�ethodes de type Newton passe la r�esolution d'une
�equation de type ∇J (f) = 0. Le sch�ema de Newton s'�ecrit alors

J (fk+1)−J (fk) ≈ J (fk) + 〈∇J (fk), fk+1 − fk〉+
1

2
〈∆J (fk)(fk+1 − fk), fk+1 − fk〉 . (B.1)

Si l'on consid�ere la valeur de fk+1 qui minimise cette expression, c'est-�a-dire que sa
d�eriv�ee par rapport �a fk+1 est nulle, alors on obtient

fk+1 = fk −
(
∆J (fk)

−1
)
∇J (fk) . (B.2)
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L'�evaluation de J (fk)
−1 �a chaque it�eration requiert cependant beaucoup de calculs, ce

qui nuit �a sa performance. Dans les sch�emas de type quasi-Newton, on ne va alors pas
�evaluer explicitement cette expression, mais simplement utiliser une approximation. Cette
approximation peut alors prendre di��erentes formes suivant les di��erentes m�ethodes. On
aura donc une formulation de la m�ethode de la forme suivante,

fk+1 = fk −H−1(fk)∇J (fk) , (B.3)

dans laquelle H−1(fk) ≈
(
∆J (fk)

−1
)
est l'approximation du hessien consid�er�ee.

3 Multiplicateurs de Lagrange

Le multiplicateur de Lagrange est une m�ethode permettant de trouver les points
stationnaires d'une fonction d�erivable, d'une ou de plusieurs variables, et sous contraintes.

On cherche �a trouver l'extremum d'une fonction ϕ de n variables �a valeurs dans R,
ou encore une fonction d'un espace euclidien de dimension n, parmi les points respectant
une contrainte, de type ψ(x) = 0 o�u ψ est une fonction du m�eme ensemble de d�epart que
ϕ. La fonction ψ est �a valeurs dans un espace euclidien de dimension m. Elle peut encore
�etre vue comme m fonctions �a valeurs r�eelles, d�ecrivant m contraintes.

Le point recherch�e est celui qui correspond au lieu o�u la di��erentielle de ψ poss�ede
un noyau orthogonal au gradient de ϕ en ce point. Le multiplicateur de Lagrange est une
m�ethode o�rant une condition n�ecessaire pour l'obtention d'un tel point. Les fonctions
ϕ et ψ sont di��erentiables et leurs di��erentielles continues (fonctions de classe C1). On
consid�ere Λ un vecteur pris dans l'ensemble d'arriv�ee de ψ, et la fonction L d�e�nie par

L(x,Λ) = ϕ(x) + 〈Λ, ψ(x)〉

= ϕ(x) +
s∑

k=1

λkψ(x)k (B.4)

o�u l'op�erateur 〈., .〉 repr�esente le produit scalaire. Si x0 est une solution recherch�ee, il existe
un vecteur Λ0 tel que la fonction L admet une di��erentielle nulle au point (x0,Λ0). Les
coordonn�ees du vecteur Λ0 sont appel�ees ¾ multiplicateurs de Lagrange ¿. Cette technique
permet de passer d'un probl�eme d'optimisation sous contrainte(s), �a une optimisation
sans contrainte, celle de la fonction L.

On examine l'extremum de L en posant alors

∂L

∂xi
= 0 , (B.5)

ce qui est �equivalent �a

∂ϕ

∂xi
= −

s∑
k=1

λk
∂ψk
∂xi

. (B.6)

On calcule les valeurs des multiplicateurs inconnus λk �a l'aide des �equations sur
les contraintes et obtenons alors un extremum de L, qui satisfait en m�eme temps aux
contraintes (ψk = 0), ce qui est une condition n�ecessaire, pour que ϕ ait un extremum
dans l'ensemble des points qui v�eri�ent les contraintes.
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4 Calcul de l'�equation d'Euler appliqu�ee aux fonctionnelles
de d�econvolution

4.1 Formule de Green

Soit Ω un domaine born�e de R2 ou R3, de fronti�ere ∂Ω, et n(x) sa normale ext�erieure.
Soit u et v deux fonctions r�eguli�eres. Alors,

∫
Ω

(∆u)v dx = −
∫

Ω
∇u∇v dx+

∫
∂Ω

∂u

∂n
v dσ , (B.7)

avec σ la courbe fronti�ere du domaine Ω.

Cette formule est �egalement connue sous le nom de ¾ premi�ere formule de Green ¿. Elle
peut �etre vue comme une g�en�eralisation de l'int�egration par parties.

4.2 Lemme fondamental du calcul des variations

Le lemme fondamental du calcul des variations est un lemme essentiel en optimisation.
Il �enonce que si f est une fonction continue sur l'intervalle [a,b], et

∫ b

a
f(x)h(x) dx = 0 (B.8)

pour toute fonction h ∈ C∞[a,b] avec h(a) = h(b) = 0, alors f est identiquement nulle sur
l'intervalle [a,b].

Ce r�esultat est d'une importance premi�ere pour les calculs de d�erivation des fonction-
nelles trait�ees dans ce travail, calculs que nous d�etaillons dans ce qui suit.

4.3 Calcul des conditions d'optimalit�e des mod�eles de d�econvolution

Consid�erons la mod�elisation du processus de �outage,

g = Hf + b . (B.9)

Nous montrons ici comment calculer les conditions d'optimalit�e d'Euler appliqu�ees aux
di��erentes fonctionnelles et op�erateurs utilis�es dans ce travail, dans le cadre des mod�eles
de d�econvolution avec r�egularisation H1, TV et Mumford-Shah, ainsi qu'avec �eventuelle
r�egularisation g�en�erale en ϕ(|∇f |).

Pour le terme de �d�elit�e quadratique. Nous consid�erons ici la d�erivation de l'ex-
pression J1(f) = ‖Hf − g‖2 par rapport �a f . On examine pour cela la valeur de

‖H(f + η)− g‖2 − ‖Hf − g‖2 . (B.10)
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On a

‖H(f + η)− g‖2 = ‖Hf +Hη − g‖2

= 〈Hf +Hη − g, Hf +Hη − g〉
= 〈Hf − g, Hf +Hη − g〉+ 〈Hη, Hf +Hη − g〉
= 〈Hf − g, Hf − g〉+ 〈Hf − g, Hη〉+ 〈Hη, Hf − g〉

+ 〈Hη, Hη〉
= ‖Hf − g‖2 + 2〈Hf − g, Hη〉+ ‖Hη‖2

= ‖Hf − g‖2 + 2〈H~(Hf − g),η〉+ o(|η|) ,

(B.11)

o�u H~ est l'adjoint de H.

D'o�u il s'en suit que le gradient de J1(f) = ‖Hf − g‖2 est

∇J1(f) = 2H~(Hf − g) , (B.12)

ce qui donne sous forme convolutive

∇J1(f) = 2h~ ∗ (h ∗ f − g) , (B.13)

o�u h~(x,y) = h(−x,− y).

Pour la r�egularisation quadratique H1. Nous montrons maintenant comment d�eriver
le terme de r�egularisation J2(f) = ‖∇f‖2. On examine pour cela de m�eme la valeur de
l'expression

‖∇(f + η)‖2 − ‖∇f‖2 . (B.14)

On a

‖∇(f + η)‖2 = ‖∇f +∇η‖2 (B.15)

= ‖∇f‖2 + 2〈∇f ,∇η〉+ ‖∇η‖2 (B.16)

= ‖∇f‖2 − 2〈∆f ,η〉+ o(η) , (B.17)

o�u le changement dans le deuxi�eme terme se fait par application de la formule de Green
(B.7), et en consid�erant des conditions de bords de type Neumann, soit

df

dn
= 0 sur ∂Ω la fronti�ere du domaine, (B.18)

o�u n est la normale ext�erieure �a ∂Ω.

D'o�u il s'en suit que le gradient de J2(f) = ‖∇f‖2 est

∇J2(f) = −2∆f . (B.19)

Pour la r�egularisation TV. On d�erive ici l'expression J3(f) = ‖∇f‖ par rapport �a f .
On examine donc

‖∇(f + η)‖ − ‖∇f‖ . (B.20)
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On a

‖∇(f + η)‖ =
√
‖∇(f + η)‖2 (B.21)

=
√
‖∇f‖2 + 2〈∇f ,η〉+ o(|η|) (B.22)

=

√
‖∇f‖2 + 2〈∇f ,η〉‖∇f‖

‖∇f‖
+ o(|η|) (B.23)

=

√(
‖∇f‖+

〈∇f ,∇η〉
‖∇f‖

)2

+ o(|η|) (B.24)

= ‖∇f‖+
〈∇f ,∇η〉
‖∇f‖

+ o(|η|) (B.25)

D'o�u il s'en suit que le gradient de J3(f) = ‖∇f‖ est

∇J3(f) = −div
(
∇f
‖∇f‖

)
, (B.26)

�egalement par application de la formule de Green.

Pour le cas g�en�eral de r�egularisation en ϕ(|∇f |). Ceci est donn�e �a titre indicatif,
dans le cas o�u l'on souhaite appliquer les conditions d'optimalit�e d'Euler �a des fonction-
nelles comprenant d'autres op�erateurs de r�egularisation. On examine donc l'expression
ϕ (|∇(f + η)|)− ϕ (|∇f |) :

ϕ (|∇(f + η)|) = ϕ

(
|∇f |+ ∇f∇η

|∇f |
+ o(|η|)

)
(B.27)

= ϕ (|∇f |) +
∇f∇η
|∇f |

ϕ′ (|∇f |) + o(|η|) (B.28)

= ϕ (|∇f |)− div

(
ϕ′ (|∇f |)
|∇f |

∇f
)

+ o(|η|) . (B.29)

D'o�u il s'en suit que le gradient de J4(f) = ‖ϕ(∇f)‖ est

∇J4(f) = −div
(
ϕ′(|∇f |)
‖∇f‖

∇f
)
. (B.30)

Pour la r�egularisation de Mumford-Shah (MS). On montre ici le calcul de
d�erivation en υ de la fonctionnelle

Gη(f,υ) = ξ

∫
Ω
υ2|∇f |2 +

∫
Ω

(
η|∇υ|2 +

(υ − 1)2

4η

)
. (B.31)
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Posons F(υ) = Gη(f,υ). Alors on a

F(υ + a) = 〈(υ + a)2, |∇f |2〉+ 〈η,|∇(υ + a|2)〉+ 〈(υ − 1 + a)2,
1

4η
〉

= 〈υ2,|∇f |2〉+ 〈a2, |∇f |2〉+ 〈2υa, |∇f |2〉+ 〈η, (∇υ +∇a)2〉+ 〈(υ − 1)2,
1

4η
〉

+ 〈a2 + 2a(υ − 1),
1

4η
〉

= 〈υ2,|∇f |2〉+ 〈a2, |∇f |2〉+ 〈2υa, |∇f |2〉+ 〈η, (∇υ)2〉+ 〈η, (∇a)2〉

+ 〈η, 2∇a∇υ〉+ 〈(υ − 1)2,
1

4η
〉+ 〈a2,

1

4η
〉+ 〈(2(υ − 1),

1

4η
〉

= 〈υ2,|∇f |2〉+ 〈2υa, |∇f |2〉+ 〈η, (∇υ)2〉+ 〈η, 2∇a∇υ〉+ 〈(υ − 1)2,
1

4η
〉

+ 〈(2(υ − 1),
1

4η
〉+ o(|a|) .

(B.32)

D'o�u

F(υ + a)−F(υ) = 〈2υa, |∇f |2〉+ 〈η, 2∇a∇υ〉+
υ − 1

2η
. (B.33)

Et donc, par le lemme fondamental du calcul des variations, et la formule de Green,

∇F(υ) = 2υ|∇f |2 − 2η∇2υ +
υ − 1

2
. (B.34)
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