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Notations et glossaire

De maniere générale, et excepté quand d’autres significations sont précisées, les nota-
tions et abréviations suivantes s’appliquent.

Notations

f Image.

En discret : matrice dont les valeurs sont les niveaux de gris de 'image
En continu : fonction bidimensionnelle

Vecteur obtenu par ordonnancement lexicographique de f

Estimée de f

Matrice par blocs issue de f

Fonctionnelle

Espace des nombres réels

Espace des nombres entiers relatifs

S

Opérateurs mathématiques

Ty Produit de convolution de x et y

T Ky Convolution spatialement variante (intégrale de superposition) de x et y
f Transformée en Z de f

f Transformée de Fourier de f

e Adjoint de f

AT Matrice A transposée

At Inverse généralisée de la matrice A

Ax Opérateur de différences finies

E{} Opérateur d’espérance mathématique
V{.} Opérateur de variance

k(X) Kurtosis d’une distribution statistique X
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NOTATIONS ET GLOSSAIRE

Glossaire

g.
d.

pix.
ARMA
BTTB
BV
EDP
EM
FFT
GCV
MAE
MAX
MS
MSTV
NCG
NSHP
PSF
PSNR
RGB
RMSE
SISO
SIMO
SNR
SSIM
TV

viil

gauche

droite

pixels

Auto Regressive Moving Average
Block Toeplitz with Toeplitz Blocks
Bounded Variations

Equation aux Dérivées Partielles
Expectation-Maximization

Fast Fourier Transform
Generalized Cross Validation
Mean Absolute Error

Maximum Absolute Error
Mumford-Shah

Mumford-Shah / Total Variation

Nombre d’itérations de Gradient Conjugué

Non-Symmetric Half Plane
Point Spread Function

Peak Signal to Noise Ratio
Red Green Blue

Root Mean Square Error
Single Input Single Output
Single Input Multiple Output
Signal to Noise Ratio
Structural SIMilarity index
Total Variation
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Introduction générale

Cette these vise & étudier, avec une orientation pratique, le probleme de restauration
aveugle d’images floues, et ce & partir de méthodes présentées ces dernieres années dans
la littérature scientifique. De maniere générale, le sujet de la restauration vise & récupérer
une image originale de bonne qualité, & partir d’'une image dégradée. Dans le contexte
ci-présent, les images considérées souffrent d’étre affectées par un flou, qui peut rendre leur
exploitation délicate, voire impossible. Dans 'extréme majorité des cas, cette opération
de floutage sera modélisée par une convolution entre une image nette et un opérateur
de flou. Le but étant alors de pouvoir effectuer Iopération inverse, ce qui résulte en
la dénomination couramment utilisée, et plus précise, de déconvolution. Le qualificatif
d’aveugle proviendra alors du cas particulier dans lequel U'opérateur de flou n’est pas
explicitement connu, et doit également étre estimé, rendant le probleme autrement plus
délicat.

Un des buts de notre étude repose également sur le fait qu'un grand nombre des ap-
proches proposées dans la littérature, utilisant des outils mathématiques tres avancés, n’ont
- 4 notre connaissance - jamais été sérieusement ni étudiées dans un cadre applicatif, ni
appliquées a des problemes concrets. Il s’agit d’approches davantage proposées par une com-
munauté de mathématiciens, utilisant des outils particuliers tels que ’analyse fonctionnelle
avancée, et dont on ne connait au final que relativement peu l'utilité réelle par rapport
a d’autres, plus basiques. Il nous est donc apparu comme particulierement intéressant de
confronter ces méthodes & des problemes trés concrets, & des images illustratives de situa-
tions réelles.

Organisation du mémoire

Les deux premiers chapitres constitueront l'introduction & notre thématique de
recherche. Les suivants traiteront de notre contribution proprement dite.

Le Chapitre 1 commencera par présenter un certain nombre d’éléments permettant de
comprendre et définir la problématique de la restauration d’images de maniere générale, et
plus particulierement celle de la régularisation, qui y est fortement associée. L’application
visée, de méme que les difficultés spécifiques s’y rapportant, seront aussi abordées. Nous
introduirons également quelques outils d’analyse fonctionnelle nécessaires & une bonne
compréhension des techniques étudiées et développées plus loin au cours de cette these.

Le Chapitre 2 traitera lui de I’état de 'art actuel en déconvolution aveugle d’images. Il
se voudra le plus complet possible, sans pouvoir toutefois étre exhaustif. Nous présenterons
les deux catégories de méthodes existantes traditionnellement, autant dans le cas mono-
que multicanal : les approches dites & identification du flou a priori, procédant en deux
étapes découplées d’estimation de la dégradation, puis de restauration, et les approches a

1



INTRODUCTION GENERALE

identification jointe, procédant de maniére itérative et simultanée sur la reconstruction de
Popérateur de flou et de 'image restaurée.

Dans le Chapitre 3, nous passerons & la premiere étape de notre contribution &
proprement parler. Ce chapitre se concentrera sur ’analyse d’un schéma de déconvolution
aveugle d’images monocanales relativement connu, et basé sur le principe de double

N

régularisation a variation totale, c’est-a-dire par une technique variationnelle, soit de
fonctionnelle & minimiser. Nous montrerons comment et pourquoi 'algorithme originel
proposé dans la littérature ne réussit pas, et ne peut réussir, a fournir des résultats
satisfaisants dans le cadre de notre probleme appliqué. Dans une deuxiéme étape, nous
proposerons des solutions aux limitations de cette approche, et montrerons son efficacité
4 la fois sur des images représentant des défauts typiques de génie civil, et des images
plus « académiques ». Enfin, nous présenterons plusieurs comparaisons effectuées contre
des approches de l'état de l'art, et mettrons en évidence que notre méthode mene a
des résultats trés souvent supérieurs, que cela soit visuellement, ou qualitativement par

utilisation d’indicateurs standardisés.

Pour le Chapitre 4, nous considérerons fondamentalement la méme approche de
restauration, mais en nous basant sur un autre schéma de régularisation pour l'image.
Celui-ci fera en effet appel & une fonctionnelle non-convexe, dont ’utilisation méne a des
caractéristiques particulieres de 'image restaurée. Parmi celles-ci, 'avantage possible est
de pouvoir bénéficier d’arétes plus nettes, et donc d’images plus agréables a ’ceil. Parmi les
difficultés, la minimisation de la fonctionnelle associée & ce modele s’avere délicate & mani-
puler. L’utilisation de ce type d’opérateur dans un schéma de déconvolution aveugle est &
notre connaissance une nouveauté, et fournit donc notre principale contribution. D’autre
part, deux variantes de régularisation ont été utilisées, et des tests comparatifs menés, per-
mettant de discriminer les caractéristiques de reconstruction dans des cas pratiques, et de
mettre en évidence les avantages et inconvénients par rapport a la technique du Chapitre 3.

Le Chapitre 5 traitera, a contrario des deux précédents, de la restauration aveugle
d’images en couleurs, et non plus seulement en niveaux de gris, comme cela se fait
quasi systématiquement habituellement. Nous envisageons une adaptation de l'approche
présentée au Chapitre 3, basée de la méme facon sur une approche variationnelle, avec
une double régularisation & variation totale adaptée aux images couleurs. Cette derniere
adaptation utilisera une technique de couplage entre les différents canaux couleur, souvent
utilisée en déconvolution a noyau de flou connu, et non pas une simple restauration qui
procéderait canal par canal, indépendamment les uns des autres.

Dans le Chapitre 6, nous traiterons d’une restriction du probléme de déconvolution
aveugle au cas des noyaux paramétriques, autant pour des images mono- que multicanales.
Nous ne nous intéresserons des lors plus & la reconstruction d’un opérateur de flou bidi-
mensionnel général, puisque nous considérerons bénéficier de davantage d’informations,
et plus précisément de la classe paramétrique du noyau. Nous exhiberons tout d’abord
certains problemes ayant lieu lors de ’adaptation de la technique de double régularisation
&4 ces noyaux paramétrés. Dans un cadre partiellement variationnel, nous proposerons
une méthode en trois étapes. Tout d’abord une estimation grossiere de la valeur du ou
des parametres caractérisant 'opérateur de flou, par une technique originale utilisant les
filtres de choc. Ensuite, raffinage de 'estimation par une méthode mettant en ceuvre une
statistique d’ordre supérieur de l'image restaurée, permettant de mesurer sa pointicité,
c’est-a-dire le caractere net de ses bords. Finalement, restauration de 'image en utilisant
le noyau estimé, avec une méthode utilisant une régularisation & variation totale et des

2 INTRODUCTION GENERALE



INTRODUCTION GENERALE

Q

O T

FiGUurE 1 — Exemple d’images acquises par un appareil photo embarqué sur un drone
d’hélicoptere.

termes de fidélité aux données quadratiques et non-quadratiques.

Enfin, on terminera en présentant les conclusions & tirer de cette étude, en matiere de
résultats obtenus par rapport aux considérations pratiques envisagées, et & ce qui existe
d’autre & I’heure actuelle dans le domaine. On donnera un certain nombre d’améliorations
potentielles, ou d’autres pistes & creuser en perspectives de développement, perspectives
pouvant mener & des performances accrues vis-a-vis de tel ou tel point particulier (ex. :
temps de calcul, informations connues a priori, forme du flou, etc.).

Contexte applicatif

L’application que nous avons fondamentalement visée, et & laquelle nous nous sommes
plus particulierement intéressés concerne 'imagerie aérienne, appliquée a la surveillance
de grandes structures de génie civil. Dans nos expérimentations, nous nous sommes placés
dans le contexte d’un appareil photographique embarqué sur un drone d’hélicoptere. Il va
de soi que ces images doivent étre d’'une bonne qualité afin d’étre exploitables. Or un tel
appareillage monté sur aéronef est soumis & beaucoup d’aléas : climatiques, vibrations du
moteur, problemes de bougé durant ’acquisition photo, etc. Des dégradations se traduisant
par des flous sont donc parfois observées sur les images obtenues, réduisant leur qualité,
et rendant plus délicate U'extraction d’informations pertinentes (Fig. [1f). Des méthodes de
restauration sont donc a employer afin de pallier ces défauts, dans le but que I'observation
traduise alors au mieux possible la scéne originale de la réalité terrain & analyser. C’est la
Pobjectif applicatif de notre travail.

INTRODUCTION GENERALE 3



INTRODUCTION GENERALE

Contributions

Les principales contributions de ce travail sont, de maniere synthétique, les suivantes :

Chapitre 3 : Mise en évidence et analyse des défauts intrinseques du modele de
déconvolution aveugle monocanal & double régularisation par variation totale de
Chan et Wong [40]. Développement d’un schéma modifié et amélioré, incluant une
contrainte simple a utiliser de seuillage du noyau. Mise en ceuvre et étude des
résultats.

Chapitre 4 : Développement et étude pratique d’un modele de déconvolution aveugle
monocanal original, basé sur ’approche monochrome améliorée du Chapitre 3, avec
une régularisation non-convexe de type Mumford-Shah. Comparatif avec d’autres
régularisations.

Chapitre 5 : Développement d’un modele original de déconvolution aveugle & couplage
de canal, basé sur l'approche monocanale améliorée du Chapitre 3, pour des images
en couleurs. Comparatif avec une méthode d’état de l'art & régularisation de type
Beltrami [98].

Chapitre 6 : Mise en évidence d’incongruités et difficultés dans les approches de
déconvolution (semi-)aveugles & double régularisation pour des flous paramétriques.
Développement d’une technique propre de pré-estimation des parametres d’un
noyau par filtrage de choc. Généralisation de l'approche d’extrémisation du kur-
tosis [116,[216] & des noyaux discontinus et multiparamétriques. Application a des
images multicanales.
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Chapitre 1

Généralités et problématique

Dans ce chapitre, nous présentons dans une premiere section les outils de base associés
& la problématique de la restauration d’images. Nous commencons par donner des éléments
de modélisation du processus de formation des images floues, processus résultant en une
équation de convolution. C’est cette convolution qu’il faut alors inverser afin de retrouver
I'image nette recherchée. Bien entendu, cette étape de modélisation est fondamentale
si 'on souhaite une restauration efficace. Outre la modélisation de la formation en
elle-méme, et étant donné que nous travaillons dans un contexte aveugle, c’est-a-dire sans
la connaissance de la dégradation, il est également important de préciser les modeles
de flous et d’images recherchés, ceux-ci étant directement dépendants de D’application
a traiter. Cette étape permettra alors de mieux « guider » le processus aveugle dans sa
recherche d’une solution possible.

Dans une deuxieme section, des éléments mathématiques fondamentaux concernant
Iinstabilité du probleme inverse de déconvolution seront donnés. Apres avoir rappelé les
définitions et explications essentielles, nous expliquerons les raisons profondes de la diffi-
culté du probleme aveugle, et donnerons des indications quant aux pistes générales per-
mettant de contourner, ou, a minima, de réduire ces difficultés.

1 Eléments de modélisation des images

Par modélisation d’une image, on entend une facon de décrire mathématiquement,
et de trouver des voies pour analyser de telles images. Il s’agit donc d’une étape tres
importante en traitement des images, et tout particulierement en déconvolution aveugle,
ou 'image et le flou que l'on vise & reconstruire doivent nécessairement étre recherchés
dans une classe de fonctions particuliere, afin de borner ’espace de recherche, et surtout
d’imposer & 'image fonction et au flou & estimer des caractéristiques particulieres. Malheu-
reusement, comme sa dénomination le laisse sémantiquement penser, aucune modélisation
n’est ultime, la « meilleure », et surtout pas parfaite, dans la mesure ol, tout d’abord,
une « bonne » représentation varie fortement d’une application particuliere & une autre,
et méme d’une image représentative d’une scéne bien spécifique a4 une autre. Surtout, il
ne s’agit toujours dans tous les cas que d’une approximation, qui se révelera étre plus ou
moins éloignée de la réalité absolue, mais en aucun cas totalement concordante avec celle-ci.

La définition d’'une méthode de restauration d’images passe de maniére évidente par
une modélisation la plus fiable possible du probleme rencontré. Nous donnons donc ici
des éléments communément admis de formation et de modélisation des images floues, que
nous utiliserons par la suite.
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Parmi 'ensemble des modeles, il en est un type qui sera utilisé tout au long de cette
these, et qui est celui des représentations dites déterministes basées sur des espaces de
fonctions. Celles-ci sont parmi les plus couramment utilisées dans la littérature scientifique.
Précisons cependant qu’il en existe d’autres, telles que les représentations multi-échelles
(par exemple par ondelettes), par ensemble de niveau, ou encore par champs aléatoires
(Gibbs, Markov, etc.). Pour davantage d’informations concernant les différents modeles
d’images pouvant étre considérés, on pourra consulter avec profit [39], dont nous nous
inspirons pour ce qui suit.

1.1 TImages en tant que distributions

De maniere générale, concevoir une image (continue) comme une distribution [170]
est I’approche la plus répandue en modélisation déterministe. Commencons par fournir
quelques éléments concernant les définitions des distributions, autrement appelées fonc-
tions généralisées. Pour cela, notons {2 un domaine 2D ouvert et borné. L’ensemble D des
fonctions dites tests est défini, sur un espace €, par

D(Q) = {6 € C™(Q) [suppé C O} . (L1)

Chaque fonction test ¢ peut étre vue comme un systéme de capture linéaire de signaux
d’image. Une image f sur € est alors une fonctionnelle linéaire sur D(Q2) :

fio—=(f9). (1.2)

L’espace image est alors I'espace des distributions, noté traditionnellement D'(2), qui
est le dual topologique de D(2).

Bien qu’une telle image puisse ne pas sembler tres familiere, elle exhibe en fait bien
une réponse (f,¢) pour toute fonction senseur ¢ € D(Q), qui vise & percevoir ’exis-
tence et les caractéristiques de f. D’autre part, la perception est linéaire, et la notion de
distribution est si souple que I’on peut alors considérer des dérivées de n’importe quel ordre.

Parmi les avantages de cette modélisation par fonctions généralisées figurent entre
autre le fait que celles-ci permettent de représenter des images trés diversifiées de
nombreuses disciplines, et que leur définition semble bien en accord avec l'interprétation
physique d’une image. En effet, une image n’existe pas en soi; elle est plutét acquise ou
observée & travers sa réponse & un senseur, que ce soit le systeme de vision humain ou
tout autre capteur technologique (caméra CCD par exemple).

En revanche, de telles images basées sur des distributions présentent aussi le défaut
d’étre si nombreuses, variées, que l'on peut alors difficilement en extraire quelque ca-
ractéristique bien particuliere que ce soit. Des conditions de régularité bien spécifiques
doivent alors étre incorporées, afin de les modéliser de maniere a ce qu’elles soient plus
facilement utilisables en pratique.

1.2 Images L*

Les images LP, pour tout p € [0, oc|, portent une structure et contiennent une informa-
tion bien plus fortes que des images basées sur des distributions de maniere générale. La
définition des images LP se rapporte naturellement & celle des espaces éponymes, qui est
la suivante :

6 1. ELEMENTS DE MODELISATION DES IMAGES
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Q) = {f /Q P < oo} (1.3)

A cet espace, on associe la norme

Il = | [ |f|pf . (1.9

Les images LP sont naturellement également des images de type distributions. On peut
montrer que Vg > p>1,0n a
L1(Q) C LP() . (1.5)

On a donc, par exemple, L? C L'. On constate alors, qu’en ce sens, les images L'
forment la classe la plus générale parmi les images LP. Comme sous-ensemble, la classe
des images L? a formé un groupe couramment utilisé dans les tous premiers travaux en
restauration d’images [70]. Néanmoins, il est vite apparu que l'utilisation de la norme
associée

1z = /Q Ik (1.6)

amenait en restauration a des images pas suffisamment régulieres, pas suffisamment
régularisées, c’est-a-dire simplement pas suffisamment lissées, contenant en général trop
de bruit.

1.3 Images de Sobolev H"

Pour pallier le défaut de régularité des images L?, furent introduites les images basées
sur les espaces dits de Sobolev [1]. Commencgons ici par donner quelques définitions concer-
nant ces espaces. Pour tout n € N et pour tout 1 < p < 0o, on définit I’espace de Sobolev
WmP(Q) par

WnP(Q) ={f € LP(Q) |V, |a] <n,3v, € LP(2),v, = 0% f au sens faible} , (1.7)
ot 9% représente la dérivation d’ordre «.

On se limite le plus souvent dans la définition présente au cas out p = 2. On a alors la
définition suivante des espaces H™ = W"™? .

H™(Q) = {f € L*(Q) | Vo, |a] < 1,3 vy € L3(Q),vq = 0“f au sens faible} . (1.8)

Ces espaces présentent U'intérét d’étre en fait des espaces de Hilbert (d’ot la notation
H), c’est-a-dire des espaces spécifiques dont la norme découle d’un produit scalaire. On
introduit alors sur H" le produit scalaire

(foohn=> | 0°f0 (1.9)
Py

et la norme associée || f|ln = /(f, f)n (ot1 {-,-) désigne le produit scalaire usuel sur L?()).

Parmi ces espaces H", I'espace H' a rapidement supplanté L? pour la modélisation
d’images en restauration. Une image est dite étre de Sobolev H! si ses dérivées au premier

1. ELEMENTS DE MODELISATION DES IMAGES 7
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ordre (au sens des distributions) appartiennent également & L?, de méme, ou de maniere
équivalente, si son gradient V f appartient & L? x L?. Sa norme associée est alors

Il =l = VS = \//Q 1>+ /Q V7. (1.10)

On peut également écrire que

Iz = 117 + IV FlIZ2 - (1.11)

Lanorme H' n’est cependant pas communément utilisée sous ces deux dernieres formes,

et seul le terme
Vsl =) [ 195 (1.12)

est en général employé pour mesurer l'information (au sens de la régularité) contenue dans
une image H'. Ceci cependant, par abus de langage, souvent sous le nom de norme H',
alors qu’il s’agit en toute rigueur de la semi-norme® sur H'. Le terme apparaitra
plusieurs fois au long de cette étude, en raison des propriétés de régularité beaucoup plus
fortes dans 1’espace H'. Les images en faisant partie sont en effet beaucoup plus lisses que
les images L2.

1.4 TImages a variations bornées

Des distributions globales aux images LP, puis aux images de Sobolev H™, nous
avons a chaque fois plus de régularité ajoutée. Cette suite d’espaces devient donc plus
spécifique, et ainsi plus facilement appréhendable et utilisable en pratique. Il y cependant
un compromis a trouver entre les propriétés de régularité et la fidélité de la modélisation
des images. Une solution adéquate est de disposer d’un espace qui fournisse un équilibre
entre ces deux aspects, c’est-a-dire qui soit mathématiquement « malléable », et prati-
quement fidele dans la représentation des caractéristiques essentielles des images générales.

Ceci est assez bien vérifié par l'espace a variations bornées BV (angl. bounded varia-
tions), dont le réle en traitement d’images a pris une importance notable ces derniéres
années [4].

Du point de vue des distributions, une image f € L' appartient & BV (Q) si et seulement
si son gradient au sens des distributions V f (parfois écrit D f) vérifie

sup  (Vf,¢) < o0, (1.13)
#€D(Q);]|llo0 <1

1
olt ¢ = (¢1,¢2) € D(Q) x D(Q), et [[¢llc = supq (¢7 + ¢3)2. Si cest le cas, alors ce
supremum est appelé « variation totale » (T'V : total variation) de f, et que 'on notera
parfois plus loin TV(f).

Dans le cas ou f est une fonction différentiable, TV (f) peut étre définie via une intégrale
basée sur la fonction donnée, au lieu du supremum de ([1.13) :

TV(f) = /Q V| (1.14)

1. C’est-a-dire une application disposant de presque toutes les propriétés lui conférant le statut de
norme, sauf celle de séparation, qui assure que la norme d’un vecteur est nulle seulement si ce vecteur est
nul.
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Parmi les propriétés remarquables de l'espace BV figure le fait que toutes les
images W11 sont aussi des images BV, mais que seulement ces dernieres permettent
des discontinuités, c’est-a-dire des sauts d’intensité. Ce besoin de représentation des
discontinuités d’une image, de ses bords, est devenu crucial dans les recherches actuelles,
et méme incontournable dans certaines thématiques. D’autre part, bien que les images
LP autorisent aussi la présence de discontinuités, elles ne conservent pas les irrégularités
oscillatoires locales, & la différences des modeles BV'.

En bref, les images issues d’'un modele BV offrent ce compromis raisonnable entre
la pénalisation des irrégularités (telles celles dues au bruit) et la préservation de ca-
ractéristiques intrinseques a la majorité des images telles que les bords. Nous reviendrons
plus en détails a ce type de modélisation dans le Chapitre 3, dans lequel l'opérateur TV
sera mis en oceuvre.

1.5 Modélisation des images floues

Apres nous étre attachés & donner des modeles d’images claires, nettes, intéressons
nous a la modélisation du processus d’obtention d’images dégradées par un noyau de flou.
Nous commencerons par donner le modele de formation des images monochromes, modele
le plus couramment utilisé dans la littérature scientifique, bien qu’il ne corresponde pas
forcément & la réalité des applications actuelles, dont beaucoup font appel & des données
multicanales en général, et couleurs en particulier. Nous aborderons ensuite la modélisation
de ces images en couleurs, et plus particulierement de leur expression dans le systéme de
couleur RGB.

1.5.1 Images a niveaux de gris

De maniere la plus générale, une image continue g obtenue & travers un systeme, par
exemple optique, possédant une fonction de dispersion ? h variante suivant les coordonnées
spatiales x et y, et dépendant de I'image source f, peut étre donnée par

9(wy) = [h(zy;s.t,f)x f(zy)]oblay) (1.15)
= [/ h(z — s,y —t;s,t,f) f(x — s,y —t)dsdt| o b(z,y) (1.16)

ou « est utilisé ici pour définir une convolution spatialement variante, ¢ un opérateur
générique soit d’addition soit de multiplication, b un bruit éventuellement présent dans
I’image observée, et s et t les coordonnées spatiales. Ici, le flou h est donc dépendant de
I’image originale f.

Cependant, cette dépendance du flou h avec I'objet f observé n’est en général pas
fondamentale et peut étre négligée. On arrive alors & l'intégrale de superposition [149]

g(@y) = [h(zy;st)* flay)]oblzy) (1.17)
= {/ h(x — sy —t;st)f(x — s,y —t)dsdt| o b(z,y) . (1.18)

De méme, une hypothese de variance spatiale du flou est seulement induite par la
présence de phénomenes particuliers, tels que mouvement rotatif, et autres. Nous avons
pour cette raison choisi de I’éliminer, dans la mesure ot ce type de dégradation ne nous
semble pas pouvoir étre fréquent dans le cadre de D'application visée. Mais également

2. Dénomination communément anglicisée en « PSF » (Point Spread Function).
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pour des questions de simplicité, étant donné le caractere tres délicat que présente un
probleme aveugle (intrinsequement déja difficile), avec de tels noyaux. Le modele de for-
mation d’images résultant est alors beaucoup plus simple & traiter et se réduit a

g(zy) = [h(zy) « f(zy)]ob(z,y) (1.19)
= [/ h(s,t)f(x — s,y —t)ds dt] o b(x,y) (1.20)

= [/ h(x — s,y —t)f(s,t)ds dt] ob(zyy) , (1.21)
ol * est I'opérateur usuel de convolution.

Pour une image f numérisée, qui est le cas qui nous intéresse (f, g et h étant alors
des matrices), nous obtenons alors des relations précédentes le modele convolutif discret
suivant :

g(xy) = [h(zy)* f(z,y)] ©b(z,y) (1.22)

— [Z Z h(z —ky —1)- f(k,l)] o b(x,y) (1.23)
ko

= [Z > h(k]) - flz—ky - 5)] ob(zy) . (1.24)
k l

On peut réordonner lexicographiquement les éléments de f dans un vecteur f, et la
relation peut alors se présenter sous la forme d’un produit matrice vecteur, souvent
plus simple & manipuler, dans lequel h prend la forme d’une matrice de Toeplitz par blocs
avec blocs de Toeplitz (abrégé BTTB par la suite) H :

g=H-fob. (1.25)

1.5.2 Images multicanales et couleurs

On a souvent besoin d’avoir acces a Uinformation couleur (beaucoup plus riche au
demeurant que ’échelle de gris) afin de pouvoir mieux exploiter les données fournies. Dans
ce cas, le modele ne convient plus, puisqu’il ne prend pas en compte les différentes
composantes de l'image considérée. En effet, une image couleur pourra étre définie comime
comportant plusieurs canaux, correspondants chacun & une couleur fondamentale. Il existe
plusieurs systémes de couleur, et I’'un des plus courants est le systeme rouge, vert, bleu
(dénoté RVB ou RGB par la suite), résultant en un modele & trois canaux. Chaque couleur
est alors composée d’'un « mélange » pondéré de ces trois couleurs fondamentales. 1l existe
bien sir d’autres images multicanales que les images couleurs, par exemple en imagerie
satellitaire.

Une des grandes différences de la restauration d’images multicanales avec le cas
des images monochromes est alors de savoir §’il faut considérer les flous propres aux
canaux (ou intracanaux), et des flous provenant de la dépendance entre les canaux, dits
intercanaux. Ce point ne nous a pas semblé néanmoins primordial, et nous n’avons pas
considéré qu’il nécessitait des investigations approfondies, dans la mesure ol rarissimes
sont les études prenant en compte cette subtilité, a fortiori dans le cadre particulier de la
déconvolution aveugle, déja suffisamment délicat & traiter dans ses formulations les plus
simples.
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Dans le cas des images en couleurs, les modeles de dégradation demeurent fonda-
mentalement identiques & ceux définis dans le cas monochrome, & la différence que les
flous et bruits peuvent étre considérés, ou pas, comme étant semblables dans chaque
canal ; ceci étant en général & préciser en fonction des caractéristiques du systéme optique
d’acquisition considéré.

Si I’on considere un flou identique dans chaque canal, mais un bruit, lui, différent, nous
avons pour une image discrete le modele de dégradation général

gi(xzy) = [h(z,y) * fi(z,y)] o bi(x,y) avec i=RV,B, (1.26)

ot ¢ représente l'indice du canal. Si le flou est considéré différent dans chaque canal, alors
on a

gi(xzy) = [hi(z,y) * fi(z,y)] o bi(xy) avec i=RV,B. (1.27)

Cependant, nous faisons I’hypothese que le flou est identique dans chacun de canaux,
aucune raison physique ne semblant s’opposer & cela.

A titre indicatif, et bien qu’elle soit peu utilisée (sa pertinence n’étant pas triviale), la
prise en compte des flous intercanaux résulterait en la formulation

gi(zy) = Y [hij(zy) = fi(zy)] obj(zy) avec j=RV,B. (1.28)
i=R,V,B

Néanmoins, nous ne retiendrons pas ce modele, et nous limiterons au cas (1.26)), suffi-
samment riche pour appréhender de maniére fiable la problématique traitée.

1.5.3 Modélisation du bruit présent

En ce qui concerne les caractéristiques du bruit d’observation, nous ferons dans ce
travail une hypothese de bruit additif, car c’est le type le plus communément rencontré
dans les systemes optiques de type appareil photographique ou caméra vidéo. L’équation
de modélisation retenue pour notre modele sera donc, dans le cas monocanal :

g(:):,y) = h<x7y) * f(x,y) + b(l’,y) (1_29)
= Y5 hia — ky — Df (kD) + bay) (1.30)
k l

ou, sous forme d’un produit matrice vecteur

g=Hf+b. (1.31)

La distribution du bruit pourra, elle, étre considérée comme gaussienne®. Une étude
approfondie du systeme imageur utilisé pourrait permettre d’en estimer les parametres de
maniere plus approfondie, mais ceci n’est pas fondamental ici.

Si nous traitons d’images couleurs, nous considérons alors plusieurs canaux quel que
soit le systeme de couleur utilisé. Nous avons choisi plus haut de considérer que le flou
est identique dans chaque canal de I'image RGB. En revanche, il ne peut en étre de
méme pour le bruit. Bien que son type soit logiquement identique dans chaque canal,
son niveau ne peut pas étre identique. En effet, que 'image soit acquise par un appareil
photographique ou une caméra vidéo, nous sommes dans les deux cas en présence d’un

3. Voir [183| pour plus de détails.
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capteur CCD avec matrice de Bayer. Dans le systeme RGB, les canaux bleu et vert sont
alors respectivement les plus, et les moins, intensément bruités [25].

Soit g l'image observée, f l'image originale, h le flou et b le bruit présent (inhérent au
systeme optique), on peut alors poser comme modele de dégradation :

gi =h* fi+bi, (1.32)

avec ¢ = 1,2,3 I'indice représentant les différents canaux de I'image f. Il s’agit d’une simple
convolution en deux dimensions, par canal, modélisant dans la plupart des cas de facon
satisfaisante le floutage et bruitage d’une image.

1.6 Modélisation des flous

Portons maintenant attention au flou h. Deux types principaux peuvent étre rencontrés
dans les situations de prises d’images de ’application qui nous intéresse : flou de mouve-
ment, di au bougé pendant la phase d’acquisition, et flou de défocalisation, di & un mauvais
réglage de la focale de 'appareil utilisé. Une difficulté qui peut de méme étre rencontrée est
que ces deux types de flou peuvent par moment affecter simultanément les images acquises.
Ceci est un obstacle important, résultant en des noyaux tres généraux, et qui est traité de
maniere rarissime dans la littérature scientifique. En posant que h = hq * ho, notre modele
s’écrirait alors de maniére plus précise

gi =hy*hox f; +b; . (1.33)

Le flou de mouvement sans autre contrainte n’est pas caractérisable autrement que par
une courbe paramétrique. En revanche, si I’on se ramene a un modele uniforme linéaire (par-
fois valable en premiere approximation), hy = ho(l,0) dépend alors de deux parametres :
orientation 6, et longueur du support l. Le noyau de défocalisation (parfaite) hy = hi(p)
est lui toujours paramétrable et dépend d’un parametre unique p.

1.6.1 Flou de défocalisation

Le flou de défocalisation est un opérateur transformant I'image d’un point en un disque
de rayon p. Il est déterminé par un unique parametre p, son rayon, et est donné par

1 © 2 4 a2
—5  Sl\/x*+ <
hi(zy)(p) = = v=r (1.34)
0 ailleurs .
Un exemple de tel flou, suivant deux représentations (vu de haut, et vu de 3/4) est
donné en Fig. [I.1]
1.6.2 Flou de mouvement rectiligne

La fonction de dispersion® d’un tel noyau dépend, comme nous l'avons dit, de deux
parametres, sa longueur [ et son orientation #, et s’écrit

% si $2+y2§% et tanf =%

ha(2,y)(1.0) z{ 0 aillens @ (1.35)

Un exemple de représentation, également sous deux angles, est donné en Fig. [I.2] Ce
noyau convolué avec l'image d’un point résulte en sortie en un segment de droite, de lon-
gueur [ et d’angle 6. Mais comme nous 'avons dit, le flou de bougé n’est pas exclusivement,

4. Egalement appelée « réponse impulsionnelle ».
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FIGURE 1.1 — Exemple de flou de défocalisation, vu de haut, et vu de 3/4.
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FIGURE 1.2 — Exemple de flou de mouvement, vu de haut, et vu de 3/4.

rectiligne uniforme (c’est au contraire plutot un cas restrictif de la réalité physique), et le cas
général serait plutdt de considérer une ligne courbe avec valeurs variables le long de celle-ci,
ce qui est néanmoins bien plus délicat a traiter pour des problemes de déconvolution.

2 Déconvolution : théorie et principes

On présente ici la problématique fondamentale des problemes inverses et de leur
régularisation, dont la déconvolution est un cas particulier. On pourrait en effet naivement
penser que le fait de disposer de la connaissance du noyau de flou affectant une image est
suffisante pour pouvoir « annihiler » ce défaut, en effectuant une opération inverse. Il n’en
n’est en fait rien, et la restauration, aveugle ou non, s’avére un phénomene instable, tres
facilement perturbable, et que 'on appelle « probleme mal-posé ».

2.1 Filtrage inverse et son instabilité

En l'absence de bruit, une maniere naturelle et intuitive de résoudre ’équation ([1.31]),
soit le probleme de déconvolution de g, serait d’effectuer un filtrage inverse en multipliant
matriciellement & gauche par H~ !, ou par linverse généralisée HY si H n’est pas carrée :

f=Hig. (1.36)
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On montre facilement que cette solution est équivalente a ’estimateur des moindres
carrés [79|
min|lg - Hf|7. ou minfg—hxflz. . (1.37)

Cette solution est cependant la plupart du temps inacceptable car elle produit une
amplification du bruit b inhérent & 'image, amplification qui « noie » les structures de
I'image. En effet, ’équation d’inversion est alors dans les faits

f=Hig+H'b, (1.38)

dans laquelle le deuxiéme terme introduit de trés grandes valeurs parasites qui peuvent
largement surpasser celles du premier terme. Ceci est dii au fait que le probleme de
déconvolution est un probleme mal posé, qui ne vérifie pas les propriétés de stabilité
requises pour ce genre d’opération.

A linverse, Hadamard a défini en 1923 un probleme bien posé comme respectant les
conditions ci-apres [82] :

1. Existence de la solution
2. Unicité de la solution

3. Stabilité - continuité par rapport aux données

La stabilité signifie concretement qu'une petite perturbation sur les données observées
n’entraine qu’une petite erreur sur la solution. Cette condition n’est malheureusement
quasi jamais vérifiée pour les problemes inverses de traitement de I'image.

1l a donc été développé des techniques dites de « régularisation », afin de pallier cette
difficulté et de pouvoir calculer une solution admissible au probleme. Dans le cas du modele
(1.37)), une des approches possibles (et la plus classique) peut alors étre de minimiser cette
fonctionnelle des moindres carrés, & laquelle est adjointe un opérateur de stabilisation, qui
vise d’une certaine maniere & fixer I'espace d’appartenance de I'image (L%, H!, etc.). Cela
nous donne alors le probleme d’optimisation

min || Hf — g|[7. + aR(f) (1.39)

dans lequel « est un parametre dit de régularisation, c’est-a-dire permettant de contréler la
balance entre 'importance du premier terme d’attache (ou de fidélité) aux donnés connues,
et R(f) un opérateur de régularisation, permettant, lui, de forcer la solution & exhiber
un certain nombre de propriétés voulues, particulierement concernant sa régularité, son
caractere lisse. A cette fin, R est en général un opérateur passe-haut.

2.2 Régularisation des problemes mal-posés

Plus généralement, un régulariseur (ou régularisateur) de I’équation linéaire g = Hf
est une famille d’opérateurs bornés R, = aR tels que

Ra: X =Y, a>0 et lir%Rag:HJ'g Vgey. (1.40)
a—

Comme Popérateur H~! ne présente pas la stabilité requise, ceci revient a construire
une classe d’opérateurs de stabilisation ayant comme cas limite HT. S’il est appliqué a des
données parfaites, R, fournit alors une approximation de f d’autant meilleure que ac — 0.
Nous obtenons alors une solution notée f* = R, g, dans laquelle o est le parametre de
régularisation, qui est & régler suivant les caractéristiques propres du probleme (structure
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de I'image, niveau de bruit, etc.). Ce parametre contréle le compromis entre I’amplification
du bruit (quand « est nul, donc pas de régularisation), et lerreur d’approximation entre
Re et HT due & la régularisation (compromis sur la « douceur » de Iimage).

Le choix de ce parameétre de contréle « est une question difficile et centrale en
restauration d’images, de par son influence sur la qualité de la solution. Globalement, on
peut dire que sa valeur dépend pour beaucoup du niveau de bruit présent dans 'image
que l'on souhaite déflouer, et du conditionnement mathématique du noyau 'affectant,
c’est-a-dire, pour un opérateur H tel que g = Hf, de la quantité cond(H) = ||H|| - |H |,
ot ||.|| est la norme I2.

Les méthodes de régularisation peuvent étre classées en deux groupes [92] :

1. Régularisation par controle de dimension.
2. Régularisation par minimisation d'un critére composite.

Nous décrivons ci-dessous brievement le principe de ces deux approches.

2.2.1 Reégularisation par controle de dimension

Il s’agit de contourner la difficulté du caractere mal posé ou mal conditionné du
probleme inverse de deux manieres :

— en minimisant le critere ®(Hf — g), ot ® est une norme, dans un sous-espace de
dimension réduite, apres un éventuel changement de base approprié.

— en minimisant le critere ®(Hf — g) dans l'espace initialement choisi, mais par une
méthode itérative dont on limite le nombre d’opérations.

Des exemples de telles méthodes sont fournis entre autre par la décomposition tronquée
en valeurs singulieres [84], les méthodes itératives de type Van Cittert et Landweber [112]
191], de méme que par les techniques de seuillage des coefficients de la transformée en
ondelettes |99,100].

2.2.2 Reégularisation par minimisation d’un critére composite

La caractéristique principale de cette classe de méthodes de régularisation est de
demander & la solution de réaliser un compromis entre une fidélité aux données mesurées
et une fidélité & une information donnée a priori.

Une des techniques fondamentales en restauration d’images est la régularisation au sens
de Tihonov®, introduite en 1963 [65,66,68] et qui consiste & minimiser ||k * f — g||3, avec
en sus un terme en norme L? portant sur 'image f ou sur son gradient Vf: ceci menant
au probleme bien connu de minimisation

min || Hf — gll7z + I Df[l 2 (1.41)

dans lequel D est un opérateur passe-haut issu de la discrétisation du gradient, incluant un
éventuel parametre de régularisation. Ce probleme est alors un cas particulier de ([1.39)), et
sa solution est donnée par

f=(H"H+D"D) " H'g. (1.42)

5. Egalement translittéré de P’alphabet cyrillique Tikhonov, particulierement dans la littérature en
langue anglaise.
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De maniere plus générale, ce type d’approche consiste en fait & considérer les problemes
d’optimisation génériques
mfin(b(Hf—g)+aR(f) , (1.43)

dans lesquels ® est une norme (le plus couramment L?) permettant de définir le terme de
fidélité aux données. Celles-ci seront explicitées dans le chapitre suivant.

3 De la difficulté de I’évaluation qualitative des résultats en
déconvolution aveugle

On utilisera dans la suite de cette these différents indicateurs d’évaluation de la
qualité des images restaurées. Parmi ceux-ci, on portera un intérét particulier au tres
classique PSNR (Peak Signal to Noise Ratio), qui mesure d’une certaine fagon la distance
quadratique entre deux images, et qui est un indicateur proposant une comparaison
globale des images dans leur entiereté. Mais nous porterons également attention au plus
récent SSIM (Structural SIMilarity indexz) [202], qui permet lui une mesure de similarité
structurelle locale entre deux images, et dont on verra qu’il se révele souvent plus adapté
au probleme de déconvolution aveugle que le PSNR.

Cependant, il est tres important de comprendre que I'utilisation de ces indicateurs ne
peut fournir qu’une idée tres partielle, et parfois trés partiale méme, de la performance
d’une méthode de déconvolution aveugle. En effet, ils ne mesurent clairement en rien
le caractere net ou pas d’une image, et il est tout & fait possible de rencontrer des cas
de figure dans lesquels, en partant d'une donnée nette f et de son homologue g flouée,
I'image restaurée estimée f exhibe des indicateurs qualitatifs moins bons que ceux de g,
et ce bien que, visuellement, 'image soit plus agréable, plus claire, plus nette.

Ceci est essentiellement & rapprocher du fait que la déconvolution aveugle doit
compter avec une image dégradée dont la dégradation se représente via une fonction de
dispersion inconnue, et qui doit étre estimée, reconstruite. Or cette estimée sera - sauf
cas extrémement particuliers - toujours entachée d’erreurs, méme minimes. Ces erreurs
se répercuteront lors de la phase d’inversion du noyau de flou, résultant en la présence
d’un certain nombre d’artefacts sur 'image restaurée, tels que des ondulations de haute
fréquence. Ces artefacts ont alors bien évidemment pour effet de faire fortement chuter
des indicateurs comme le PSNR, et ce malgré le fait que I'image traitée puisse apparaitre
visuellement « bien restaurée » du point de vue de son apparence, qu’elle soit (encore)
floue ou non.

Un autre phénomene qui peut entrer en jeu est celui de la dynamique de 'image. En
effet, suivant la méthode de déconvolution qui est utilisée - et ceci n’est pas propre a
la déconvolution aveugle -, I'image restaurée résultant du traitement peut présenter une
plage dynamique (de niveaux de luminance) légerement altérée par rapport a celle de
I'image originale nette, avec un contraste un peu différent. Ce phénomene a par exemple
été mis en évidence dans le cas de l'utilisation de schémas de restauration basés sur une
minimisation quadratique en conjonction avec certaines régularisations non-quadratiques.
Il a été montré, par exemple dans [38], que 'emploi d’un critere des moindres carrés et
de la régularisation par norme TV (variation totale) résultait en une image & contraste
atténué. Ceci ayant également un impact sur des criteres d’évaluations uniquement basés
sur la valeur des niveaux de gris.

16 3. DE LA DIFFICULTE DE L’EVALUATION QUALITATIVE DES RESULTATS EN
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\

(a) Image originale (b) Image flouée

(c) Image restaurée 1 (d) Image restaurée 2

F1GURE 1.3 — Images Satellite utilisées pour la mise en évidence des difficultés de mesure
de la qualité de la déconvolution aveugle.

Nous montrons un exemple de ce type de phénomene en considérant 'image de la Fig.
(a). Celle-ci a été flouée par un noyau de défocalisation de parametre p = 5 (cf. Fig.
(b)). Nous allons utiliser plusieurs indicateurs permettant de mesurer la « qualité » 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 mémes indicateurs & deux
images restaurées par déconvolution aveugle, présentées en Fig. (c) et (d). L’idée est
alors de mettre en évidence que, bien que les images traitées puissent apparaitre plus
agréables a ’ceil, plus nettes, davantage déflouées, les indicateurs de mesure peuvent ne pas
refléter ce fait et évaluer les images floues sources comme étant « meilleures ». Les PSNR
et SSIM doivent présenter des valeurs les plus hautes possibles, tandis que les autres indi-
cateurs, nmesurant des erreurs, doivent présenter, eux, des valeurs les plus faibles possibles.

Le Tab. synthétise l’ensemble des mesures effectuées sur les différentes images
présentées en Fig. [1.3] La premiere image restaurée (c¢) n’est absolument pas nette, et
I'essai de déconvolution fait qu’elle demeure tres floue, tres lissée. En revanche, dans la
deuxieme image restaurée (d), la structure de 'objet est déja beaucoup plus nette, bien
que perturbée (de méme que le fond de la scene). Cependant, il apparait des résultats
du tableau, d’apres 'ensemble des indicateurs considérés, que c¢’est I'image floue (b) qui
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Indicateur | Image (b) | Image (¢) | Image (d)
PSNR (dB) |D02002 20,53

RMSE 93,47 24

MAE 8,86 8,63

MAX 173 206

SSIM 07749 | 05472

TABLEAU 1.1 — Indicateurs de mesure de qualité pour les images de la Fig. (en vert :
meilleures valeurs ; en rouge : pires valeurs).

serait la « meilleure », puisque, hormis pour le PSNR, les autres critéres mesurent une
erreur, qui doit donc étre la plus basse possible. Ceci nous montre bien la mesure toute
relative de la qualité du déflonage en aveugle par ces indices.

Tres souvent, estimer des résultats de déconvolution peut se faire soit visuellement,
et donc subjectivement, soit & l'aide d’indicateurs théoriques, donc qualitativement.
Cependant, dans ce domaine, et a fortiori en déconvolution aveugle, 1'utilisation de ces
indicateurs n’est pas forcément systématiquement et directement applicable ni adéquate.

En outre, il est bien évident que pour des applications réelles, I'image nette recherchée
est totalement inconnue, puisque le but justement recherché est de I’estimer. Dans ce cas,
il va de soit qu’aucun indicateur de mesure n’est alors possible, et seul un critere visuel
subjectif par rapport & 'image source floue est alors utilisable.

4 Du conditionnement des opérateurs de flous

En général, la plupart des expérimentations effectuées dans la littérature consacrée
au probleme de déconvolution aveugle, utilisent des noyaux de flou trés petits. Ceci pour
deux raisons, qui, & notre avis, impliquent des conditions tres favorables :

— Inversion du noyau mieux conditionnée.
— Probleme plus simple de par la faible quantité d’information perdue dans I'image.

Dans des cas plus réalistes cependant, les noyaux & considérer sont autrement plus
grands. Leur inversion n’en devient alors que plus délicate.

A titre illustratif, on pourra consulter les valeurs de conditionnements pour quelques
opérateurs de flous de mouvement et de défocalisation, données en Fig. [[.4] Fig.
et Fig. [[.6] Le premier graphique illustre l’évolution du conditionnement d'un flou de
défocalisation, appliqué & une image de taille 65 x 65, suivant son rayon®. On constate
bien que le conditionnement atteint trés vite des valeurs extrémement importantes, et
que prendre en compte un noyau de p = 0,8 ou p = 4 meéne & des problemes de stabilité
trés différents. En effet, on peut comprendre le conditionnement comme étant une mesure
donnant un ordre de grandeur du niveau d’erreur relative sur la solution, par rapport a
lerreur relative sur la donnée observée. Un conditionnement de 10° implique donc une
erreur d’estimation de f, en inversant H dans g = Hf, de 'ordre de 10° fois celle sur g,
qui serait obtenu initialement par g = Hf + b, et dont ’erreur proviendrait de la présence

6. Le noyau est donc en pratique discrétisé sur une grille de taille similaire 65 x 65, et représenté sous
forme d’une matrice de cette dimension, dont seuls des coefficients centraux sont non-nuls.
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7 Conditicnnement de 'opérateur de défocalisation vs. rayon
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FIGURE 1.4 — Conditionnement de 'opérateur de défocalisation suivant son rayon (pix.),
appliqué & une image de taille 65 x 65.

du bruit b.

Les deux graphiques suivants, en Fig. et Fig. [L.6] s’appliquent eux aux noyaux
de mouvement rectiligne uniforme biparamétriques, et illustrent la méme tendance : si
globalement des noyaux de longueur de support [ < 2 sont utilisés, 'inversion sera bien
plus simple qu’avec des longueurs plus élevées. On constatera également que 1'orientation
de ces noyaux a un effet certain sur la valeur du conditionnement.

Globalement, il apparait clairement que déflouer en aveugle de tres petits noyaux,
comme cela est fait dans la grande majorité des travaux publiés, est un cas tout a fait
favorable d’une part, et de 'autre peu représentatif de ’ensemble des problemes réels
susceptibles de se poser dans des applications pratiques.

Les noyaux que nous considérerons dans nos expérimentations seront donc a chaque
fois des opérateurs induisant une dégradation majeure de l'image, affectant fortement
son contenu visuel. L’efficacité des approches présentées n’en sera alors que davantage
confirmée.
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;o Conditionnement de l'opérateur de flou de mouvemnent vs. taille du support
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F1GURE 1.5 — Conditionnement de ’opérateur de flou de mouvement rectiligne d’angle nul,
suivant sa longueur de support (pix.), appliqué a une image de taille 65 x 65.
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FI1GURE 1.6 — Logarithme du conditionnement de 'opérateur de flou de mouvement recti-

ligne 2D appliqué & une image de taille 65 x 65, suivant la longueur de son support (pix.)
et son orientation.
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Chapitre 2

Etat de I’art en déconvolution
aveugle

Dans ce chapitre, nous allons présenter ’ensemble des techniques existantes en
déconvolution aveugle d’images, suivant leurs différentes approches. Etant donné que le
caractere aveugle de ces méthodes de restauration peut étre vu comme une extension des
techniques de restauration « simples », ou « classiques », c’est-a-dire & flou connu, nous
allons voir qu’il est nécessaire de donner également un apercu de ces dernieres approches,
en plus de celles bien spécifiquement axées sur ’approche aveugle. En effet, nombre
d’algorithmes, qu’ils soient récents ou plus anciens, se basent en fait sur des techniques
« simples », auxquelles sont adjointes des procédures plus spécifiques d’identification de la
dégradation, afin de pallier le caractere aveugle du probleme.

Précisons de suite que le formalisme utilisé majoritairement tout au long de ce cha-
pitre, et a fortiori de ce mémoire, est déterministe. Il existe en effet également un grand
nombre d’approches basées sur des formulations stochastiques. A notre choix, peu de rai-
sons particulieres, si ce n’est que le cadre déterministe nous est apparu requérir des formu-
lations mathématiques moins alambiquées et plus rapidement appréhendables. En outre, il
convient de bien préciser que la plupart des approches déterministes ont une formulation
stochastique équivalente, et réciproquement. Le choix de 'une ou de 'autre n’étant alors
en rien restrictif.

1 Introduction

On peut classifier de maniére générale les approches de déconvolution aveugle en deux
catégories, suivant la facon dont on va identifier le flou : soit a priori, c’est-a-dire de maniere
disjointe & la procédure de restauration, préalablement & celle-ci, et indépendamment,
soit de maniere jointe & cette méme étape de restauration de 'image, la plupart du temps
dans le cadre d’'une méthode itérative, alternant entre ’estimation du noyau de flou et de
I'image restaurée, jusqu’a une convergence escomptée.

Méthodes avec identification du flou a priori. Ces méthodes visent & estimer la
réponse impulsionnelle h & partir de 'image dégradée uniquement. Cette estimation
est ensuite utilisée dans un schéma d’inversion classique. Les premieres techniques
de déconvolution aveugles se sont basées sur cette approche [30,31L[181], en partie en
raison de leur grande simplicité, et donc aussi de leur relative rapidité, & une époque
ol1 le calcul numérique était encore balbutiant. Cette approche a donc pour avantage
sa rapidité, mais présente de l'autre coté le défaut d’étre de fonctionnement assez
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aléatoire en pratique. En effet, si 'estimation obtenue & l'identification n’est pas de
qualité suffisante, alors le processus de déconvolution de 'image ne pourra qu’étre
médiocre, sans aucune possibilité de correction a posteriori. Notons que les meilleurs
résultats obtenus avec ce genre de techniques le sont dans les cas de modeles de flous
paramétriques, pour lesquels on considere alors connue la classe paramétrique du
noyau, ce qui contraint donc fortement leur estimation. Notons enfin que certaines
méthodes plus récentes, et qui sont assimilables & cette catégorie proposent d’estimer
directement l'inverse de la dégradation (ex. [28]). L’ensemble de ces approches est
examiné dans la Section 2.

Méthodes d’identification jointe. La plupart des méthodes actuelles rentrent dans
cette deuxieéme catégorie. L’image restaurée et le flou y sont estimés simultanément,
méme si cette appellation est un peu impropre, car dans les faits, le processus est tres
souvent alterné sur ces deux données. Ceci en raison du fait que la calcul d’une solu-
tion jointe est souvent problématique, par exemple & cause de difficultés posées par
la minimisation de fonctionnelles non convexes. Ces méthodes d’identification jointe
sont algorithmiquement bien plus complexes, nécessitant de plus longs temps de cal-
culs, mais sont mieux & méme de traiter des problemes généraux avec des noyaux
non-paramétriques, dans lesquels on cherche & reconstruire tout un opérateur de flou
(soit une surface 2D), en raison de leur plus grande robustesse. Ces méthodes feront
I’objet de la Section 3.

2 Meéthodes avec identification du flou a priori

Nous donnons dans cette section un apercu des méthodes existantes dans le domaine de
la déconvolution aveugle par identification a priori du flou. Ces méthodes reposent princi-
palement sur une estimation préalable du flou & partir de la seule connaissance de 'image
observée, puis d'une étape d’inversion de ce flou estimé, ceci par une des innombrables
méthodes existantes pour la restauration « classique » d’images, c¢’est-a-dire & flou connu.
En bref, ces méthodes contiennent donc globalement deux étapes :

1. Estimation préalable du flou.

2. Restauration de 'image avec flou connu.

Le point essentiel se situe de maniere claire dans la premiere étape d’estimation, car
c’est la qualité de cette estimée obtenue qui conditionnera la bonne marche ou non du pro-
cessus de restauration par inversion consécutif. Notons que c’est ce genre d’approches qui
a été utilisé dans les premieres techniques de déconvolution d’images telles que [181] et [31].

En ce qui concerne la deuxieme étape de restauration & partir du flou estimé, nous
donnerons principalement les techniques générales parmi les tres nombreuses méthodes
existantes, car une énumération exhaustive ne releverait pas de notre propos.

2.1 Estimation préalable du flou

Comme nous 'avons dit plus haut, les méthodes initiales de déconvolution aveugle
d’images rentrent dans cette catégorie. Leur grande simplicité et donc leur rapidité étaient
idéales du point de vue des besoins (et des possibilités) en capacité de calcul. En revanche,
leur robustesse n’était en général pas avérée.

Un certain nombre des approches ici présentées procedent en deux sous-étapes :
estimation de la taille du support, puis calcul des coefficients. Si I'estimation de la taille
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du support du flou differe de sa taille réelle, les coefficients ne peuvent pas étre estimés de
maniere fiable. Cette estimation préalable du flou permet dans certains cas précis d’arriver
4 de bien meilleurs résultats que ne le fait une procédure de déconvolution & identification
jointe, et plus rapidement ; mais bien entendu uniquement dans le cas d’une estimation
suffisamment exacte.

Plusieurs parmi ces méthodes sont congues pour étre utilisées avec un type de flou
a chaque fois bien particulier, cela pouvant étre un noyau gaussien, de mouvement, de
défocalisation, etc. Cependant, le point négatif de ces approches est que, dans leur grande
majorité, elle ne peuvent fonctionner qu’avec des modeles de flou paramétriques, ce qui
exclut donc a priori la plupart des images réelles observées en pratique, pour lesquelles le
flou ne peut pas étre forcément toujours modélisée de la sorte de maniere fiable. En effet,
celui-ci n’est alors dans ce cas que plus ou moins proche d'un modele paramétrique (étant
p. ex. un disque plus ou moins régulier pour une défocalisation).

Précisons que ce type d’approches est en pratique majoritairement utilisé dans le cadre
d’une démarche expérimentale : on collecte une ou plusieurs images d’un point source,
et on en déduit la fonction de dispersion du systeme imageur. C’est par exemple ce qui
a été fait dans le cas du téléscope spatial Hubble. De méme, si la physique du systeéme
imageur peut étre modélisée de facon précise, alors on peut en déduire une estimation a
priori du flou qui affectera les images issues de ce systéme. Ceci peut par exemple étre fait
en microscopie, télédétection, etc.

Parmi les défauts inhérents & ces méthodes d’estimation a priori, on pourra citer le
manque de réalisme du modele d’image sous-jacent, souvent basé sur la réalisation d’un
processus aléatoire. En outre, quand la sceéne contient des bords nets (ce qui est quasi
systématiquement le cas), ou des textures variant spatialement, ces modeles ne permettent
pas une estimation efficace du noyau de flou. En effet, pour que ces méthodes fonctionnent
de maniere efficace, il faut absolument que la modélisation globale (du flou et de I'image)
soit suffisamment fiable.

Les méthodes que nous allons présenter ci-dessous ont été regroupées en 5 catégories.
Celles-ci, cependant, ne sont pas totalement hermétiques les unes aux autres, et il peut
arriver que certaines soient assimilables & 1'une ou l'autre catégorie que celle & laquelle
nous ’avons associée. Ces catégories seront les :

Méthodes basées sur la modélisation ARMA.

— Méthodes basées sur les caractéristiques spectrales de 'image.
— Méthodes basées sur 'autocorrélation.

— Méthodes basées sur la transformée de Radon.

— Autres méthodes.

2.1.1 Méthodes basées sur la modélisation ARMA

Ces approches se basent sur la modélisation ARMA (angl. AutoRegressive Moving
Awverage) des images floues. Cette modélisation repose sur deux processus : un processus
AR pour le modele d’image, et un processus MA pour le modele de flou, ce qui permet de
distinguer les effets du flou de ceux de I'image [30]. En effet, les images floues exhibent
généralement les caractéristiques d’un lissage passe-bas, d’oli l'intérét du processus
MA 2D utilisé pour représenter cet effet. Le processus MA identifié est alors pris pour
étre la description de la fonction de dispersion du systeme imageur. Le probleme d’iden-
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tification du flou affectant une image revient donc a 'identification d’un modele ARMA 2D.

La modélisation de I'image discrete originale (AR 2D), est donnée par 1’équation

f(x,y) = Z ak,lf(x - k7y - l) + 'LL(.T,y) ) (21)

k,leRa§(k7l)7é(070)

oit les ay,; sont les coefficients du modeles, pris sur le demi-plan asymétrique (NSHP) LR,
et u est un bruit blanc de moyenne nulle. On peut aussi utiliser la notation équivalente
f = Af + u, par ordonnancement lexicographique des éléments de f et u. L’équation
décrivant I'image dégradée (MA 2D) s’écrit elle

glzy) = Y hef(e—ky—1)+bzy), (2.2)
(k,1)ERg

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

Ces deux expressions (2.1)) et (2.2) peuvent étre mises sous une forme réduite a une
équation :
g=HI—-A) u+b. (2.3)

De maniere & spécifier completement la maniere dont les parametres identifiés doivent
étre utilisés dans le schéma de restauration, on doit établir un critere définissant le résultat
de la restauration. Il est en général choisi pour cela une régularisation quadratique, menant
4 une minimisation de la forme

min | Hf — g|* + o || LE]* (2.4)

o L est un opérateur de régularisation, et « son parametre de contréle. Le résultat de
restauration pour ce schéma est alors donné par

f=(H'H+alL"L) " H'g, (2.5)
ce qui est naturellement identique & (1.42), avec D = y/aL.

Sur base de (2.3) et (2.5), on voit donc bien que pour obtenir f, il faut tout d’abord
identifier les parametres H du modele MA, et A du modele AR, ce qui, pour ce dernier
cas, n’est pas trivial.

Validation croisée généralisée. Le critere de la validation croisée généralisée (angl.
GCV) a tout d’abord été utilisé par Reeves [160,/162] pour l’estimation des parametres
d’un modele ARMA. Le principe de la validation croisée est simple : pour une valeur fixée
des parametres du modele, une image « restaurée » est déterminée en utilisant toutes les
valeurs provenant de 'image observée g sauf une, et I'image « restaurée » est reflouée afin
de prédire 'observation qui avait été mise de c6té pour la restauration.

La formule V(Z) du critere du GCV, & minimiser afin d’identifier les parametres =
recherchés, est donnée par

vl (I-B@E)s H2
R (1= BE)

V(E) = (2.6)

1. C’est-a-dire le demi-plan défini pour tout (m,n) € Z? par S(m,n) = {(k,]) € Z* : k < m} U {(m,]) €
72 : 1> n}.
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o1 NV est le nombre de pixels de l'image discrétisée, et

B(E)=HHTH +a(-AT1-A)HT. (2.7)

Les parametres minimisant le critere V(Z) sont considérés comme les estimations des
parametres du modele. Cependant, cette minimisation peut étre délicate, car des minima
locaux peuvent apparaitre, de méme que 'approche demande de grandes ressources en
calculs.

Dans [141], il est proposé un schéma numérique efficace, différent de celui développé
dans [162], pour la minimisation du critere du GCV, fournissant ainsi une premiere réponse
au probleme des capacités de calcul requises. L’approche des auteurs se base sur 'utilisation
de regles de quadrature avec algorithme de Lanczos, afin d’approximer les numérateurs et
dénominateurs de . Des applications intéressantes a la restauration et a la super-
résolution sont présentées, avec des résultats encourageants.

Autres méthodes. Notons que la modélisation ARMA a encore été utilisée assez
récemment par Chan et Yap dans [49], afin d’en tirer deux estimateurs, utilisant des
propriétés de ’autocorrélation du noyau, afin d’estimer non le flou lui-méme, mais la taille
de son support. Cette approche est en fait une extension partielle de [209] (décrite plus
bas), visant & pouvoir s’attaquer a toutes sortes de supports 2D généraux. Les estimateurs
proposés se basent sur la conception d’un filtre adaptatif, obtenu d’aprés un modele
AR. Cette approche peut par exemple étre utilisée en conjonction avec une méthode de
déconvolution & identification jointe, de maniere & ce que 1’on n’ait alors plus qu’a estimer
la valeur des coefficients sur le support de flou identifié, fournissant ainsi une contrainte
tres pertinente.

Pour davantage de détails sur ces questions d’estimation des flous dans le cadre de la
modélisation ARMA, on pourra consulter [183|. Le défaut fondamental de ces approches
utilisant la modélisation ARMA est qu’elles ne peuvent étre fondamentalement adaptées
qu’a des images relativement lisses, ce qui n’est que rarement le cas pour des scénes na-
turelles. Les modeles AR sont en effet incapables de reproduire des phénomenes de dis-
continuité, dont la prise en compte efficace est devenue incontournable dans les techniques
contemporaines de traitement d’images.

2.1.2 Meéthodes basées sur les caractéristiques spectrales de I’'image

Ces méthodes comptent parmi les premigres introduites en déconvolution aveugle
d’images. Elles considérent l'image observée comme une réalisation particuliere d’un
processus stochastique, et sont bien adaptées quand la réponse en fréquence du systeme
optique présente une forme paramétrique connue qui est completement caractérisée par ses
zéros dans le domaine fréquentiel. Ceci est par exemple le cas pour les flous de mouvement
linéaires, de méme que pour les noyaux circulaires de défocalisation. En revanche, ce n’est
plus le cas par exemple pour des mouvements accélérés et des vibrations basses-fréquences.

Si 'on réécrit le modele convolutif de floutage g = h * f dans le domaine fréquentiel,

alors, il apparait qu’en raison de la multiplication des spectres, les zéros de g sont la
combinaison de ceux de h et f. Le probleéme revient donc a identifier les zéros de § qui
appartiennent & h. L’utilisation de modeles paramétriques rend ceci possible : en effet,
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la transformée de Fourier de flous linéaires et circulaires est une fonction de type sinus
cardinal ou de Bessel, qui présente des caractéristiques de périodicité dans la distribution
de ses zéros spectraux. Pour une défocalisation par exemple, I'espacement de ces zéros
dépend de son rayon. Si ce genre de caractéristique peut étre détecté, alors les parametres
du noyau peuvent également étre estimés.

En pratique, ce type d’approche se révele cependant souvent inopérant en raison de
la présence dans l'image de bruit, dont le spectre est approximativement plat, masquant
ainsi les caractéristiques périodiques. La méthode homomorphique [181], ou 'approche
cepstrale [31] tentent d’exploiter I'effet non stationnaire de 'image et 1’effet stationnaire du
flou pour contrecarrer cette difficulté. L’approche homomorphique consiste & partitionner
Pimage en blocs f;, 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 g; peut alors
s’écrire g; = fixh;+0b;. Un opérateur logarithmique peut alors étre appliqué a la transformée
de Fourier de l'image floue, ce qui a pour effet de convertir la convolution originelle en une
addition. La moyenne sur les blocs (en en supposant N) est alors :

1 & 1 &
OMNCTEEDY (1og fi +log hi) : (2.9)
=1 i=1
Cette sommation consiste ici en la moyenne des contributions provenant des blocs
h;, qui sont supposés étre égaux, et des blocs f;, qui eux ne le sont pas, puisque ceux-ci
ont des contenus spectraux variants. D’apres ceci, la composante de flou devrait tendre a
dominer dans cette expression.

Comme alternative, le cepstre de puissance peut étre utilisé. Celui consiste & prendre la
transformée de Fourier du logarithme du spectre de I'image, ou du spectre de puissance 2.
En combinaison avec la méthode de séparation des blocs décrite ci-dessus, le résultat est
qu’un pic important apparait dans le domaine cepstral oit qu’il y ait une distribution
périodique des zéros dans le domaine de Fourier original. La distance entre ce pic et
Porigine représente I'espacement entre les zéros et peut donc étre utilisée pour identifier les
parametres du flou. L’importante contribution du terme de flou, répété dans chaque bloc,
domine. Le bruit (haute fréquence) et le contenu spectral moyenné de l'image tendent
alors a étre séparés du pic dans le domaine cepstral.

Ce type de méthode a également été étendu a '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 & des noyaux
paramétriques s’applique dans tous les cas dans ce genre d’approches.

Une méthode plus originale, basée sur 'utilisation des propriétés spectrales d’une classe
large (mais cependant limitée) de flous pouvant s’exprimer comme des convolutions de
densités de probabilités 2D symétriques stables au sens de Lévy, a été proposée par Carasso
dans [32,33]. L’approche développée détecte la fonction de dispersion affectant une image,
a partir de son analyse de Fourier unidimensionnelle. Elle peut étre appliquée aux noyaux
dont la transformée de Fourier, notée ﬁ(u,v), est de la forme

h(uw) = exp*a(“%“’?)ﬁ (2.10)

2. Le spectre de puissance d’un signal est le module au carré de la transformée de Fourier de ce signal.
3. Le bispectre est la transformée de Fourier de la triple corrélation.
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aveca>0et 0 < 8 < 1.

Si I'image floue g = h * f est obtenue par convolution, alors on a dans le domaine de
Fourier

(w,0) - h(u,v) (2.11)
(u,0) - exp (@ +)" (2.12)

guv) = f

= f

L’idée derriere la méthode d’identification du flou est alors d’ajuster la fonction au|??

au logarithme de la transformée de Fourier de I'image observée moins une estimée de 'image

réelle (nette). Cet ajustement n’est possible qu’avec une classe d’images particulieres (dites

4 « bon comportement »; cf. [32] pour une définition précise), incluant cependant une

grande variété d’images numérisées. De méme, une importante limitation de la méthode

est 'impossibilité de traiter des flous de défocalisation ou de mouvement, étant donné leur
non-appartenance a la classe des noyaux supposés.

2.1.3 Méthodes basées sur ’autocorrélation

Pour les flous de mouvement. Yitzhaky et Kopeika ont proposé dans [209] une
approche pour lidentification des flous de mouvement rectilignes, & partir de la seule
connaissance d’une unique image dégradée. La technique est limitée & l'identification
des parametres d’orientation et de longueur et ne peut s’appliquer & d’autres types de
noyaux. L’idée générale est d’identifier certains parameétres importants par lesquels on
peut ensuite caractériser la fonction de dispersion. On se base pour cela sur le fait que les
caractéristiques de 'image le long de la direction du mouvement (soit l’angle du noyau
flou) sont différentes de celles dans les autres directions.

L’identification de la direction du flou se fait en mesurant ’orientation dans laquelle le
spectre de puissance de la dérivée de I'image est le plus faible, et la longueur du support
est identifiée en utilisant des propriétés de la fonction d’autocorrélation de la dérivée de
I'image dans la direction précédemment trouvée.

Concretement, la dérivée horizontale (d’angle 0°) au point f(4,7) se calcule tres simple-
ment par Af(i,5)j00) = f(i + 1,4) — f(4,4), tandis que celle orientée de k° sera donnée par
Af(ig)pe) = f(i',5") — f(i,5), ou f(i',5") est un pixel virtuel dans la direction k & partir
du pixel f(4,7), dont 'intensité est fixée a partir de celle de f(i + 1,5) et f(i + 1,57 + 1).
L’intensité totale I(Af) de la dérivée de 'image dans la direction k est alors la somme des
valeurs absolues des pixels dans Af(i,7), c’est-a-dire

n—1m—1

I(Af)pe) = Z Z |AF(i,5)ke | (2.13)

L’angle k minimisant cette fonction est alors identifié comme 1’angle du noyau de mou-
vement. Une fois ce parametre disponible, on calcule 'autocorrélation R;(z) dans la direc-
tion du mouvement des dérivées par ligne [ de 'image floue :

> Us+t)i(s) avec te€[—M, +M] (2.14)
ol I(s) = 0 pour s ¢ [0, + M].
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La moyenne des autocorrélations des lignes des dérivées de limage RAf est alors
utilisée pour calculer I’étendue du flou, qui est la distance entre la localisation du minimum
de Ray et de son point de décalage en zéro R (0).

Cette approche s’est montrée étre efficace pour différents types de mouvements, autant
uniforme qu’accélérés, que ce soit sur des images synthétiques ou réelles. Dans [211], la
méme approche a été présentée, sous un angle légerement différent, par lequel la direction
du mouvement est obtenue par un filtrage passe-haut de l'image floue dans toutes les
directions. Ceci est en fait équivalent au calcul du plus faible spectre de puissance dans
une direction. Beaucoup d’applications & mouvement linéaire accéléré ont été traitées
dans ce cas. En outre, la méme technique a été appliquée pour des modeles vibratoires
sinusoidaux (autant & basse qu’a haute fréquence) dans [208].

Notons finalement que pour ’étape de restauration, les auteurs se sont limités & I'uti-
lisation d’un filtre de Wiener, sans présumer de sa capacité a gérer ou non d’éventuelles
erreurs d’estimation du flou. Dans [210], ils ont proposé une comparaison de leur méthode
- dénommeée « blanchiment » (angl. whitening) - avec la méthode homomorphique de Sto-
ckman [181], de méme qu’avec la méthode cepstrale de Cannon [31] (qui suppose elle un
noyau de mouvement uniforme). Par rapport & cette derniere, approche de Yitzhaky et
Kopeika s’est révélée tres légerement inférieure pour des images présentant un faible SNR;
de ’autre coté, la méthode cepstrale de Cannon s’est révélée incapable d’estimer des flous &
grande longueur de support. Tout ceci pour des mouvements uniformes bien entendu. Dans
tous les autres cas de mouvement traités (non-uniformes), la comparaison de approche
de blanchiment avec l'approche homomorphique a montré des résultats d’identification
supérieurs.

Pour les autres flous. Chen et Yap ont proposé dans [47] une méthode généralisant
I’approche de blanchiment & des flous généraux en deux dimensions. Celle méthode ne
traite pas de l'estimation des coefficients, mais seulement de 'estimation de la taille du
support du flou. Il est proposé pour cela un critere consistant & mesurer les corrélations
d’une image (dégradée) filtrée avec différentes distances de décalage.

La propriété de séparabilité des noyaux, vérifiée selon les auteurs pour la plupart des
flous d’images réelles, est utilisée. On peut donc écrire que h(z,y) = hi(x)h2(y) et ainsi
décomposer la convolution 2D en deux convolutions 1D. La taille du support est alors
estimée séparément dans les directions verticale et horizontale.

Le critere mis en ceuvre requiert tout d’abord de sélectionner un filtre approprié, obtenu
a partir de 'image dégradée, suivant un modele AR. Apres application & 'image, la méthode
calcule la corrélation de l'image filtrée avec les différentes distances de décalage. Cette
corrélation atteint son minimum lorsque la distance de décalage est égale & la taille du
support du flou. La technique peut donc traiter la plupart des flous typiques tels que noyaux
uniformes, de mouvement, et gaussiens. Cependant, 'utilisation des modeles AR n’est
pas toujours appropriée (mauvaise gestion des discontinuités), et une difficulté essentielle
se pose quant & la possibilité d’obtention du filtre adéquat permettant de mesurer les
corrélations.

2.1.4 Méthodes basées sur 'utilisation de la transformée de Radon

La transformée de Radon est une approche qui a été utilisée dans les techniques les plus
récentes en matiere d’identification des flous de mouvement. Pour une fonction f(z,y), la
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transformée de Radon est définie par

+oo +oo
R(f,p,0) = /_ /_ f(zy)o(p —xcosf —ysinh)dx dy . (2.15)

Citons par exemple le travail de Lun et al. [121], qui considerent des flous symétriques
généraux bidimensionnels (gaussien, défocalisation, etc.). Leur approche se base fondamen-
talement sur la modélisation ARMA et I'utilisation du critere GCV présenté ci-avant. Mais
I’utilisation d’une transformée discrete périodique de Radon leur permet de transformer le
probleme 2D (traité par GCV) en plusieurs problemes 1D (traités par GCV aussi). Ceci
permet alors de réduire sérieusement la complexité calculatoire nécessaire & la mise en
ceuvre du critere du GCV. La technique proposée peut donc étre vue comme une version
rapide du GCV 2D, et elle en partage donc globalement les mémes limitations et avantages.

Une autre approche utilisant la transformée de Radon, mais seulement pour des
flous de mouvement uniformes rectilignes, a été proposée par Moghaddam et Jamzad
dans [132]. Leur méthode consiste en fait en I'identification de I'angle seul du mouvement
par cette transformée, alors que la longueur du support est déduite grace & I'information
contenue dans le bispectre [42| de I'image dégradée. L’estimation de I’angle est donnée par
la valeur 6 permettant de maximiser la transformée de Radon. Notons que cette approche
a été développée dans le cadre particulier des images fortement bruitées; sa robustesse
dans ces cas étant sa principale contribution. Cependant, elle ne peut fonctionner
que pour des noyaux & support relativement long, de telle sorte que l'image devient
suffisamment lisse dans leur direction, menant alors & un maximum de la transformée.
Enfin, rajoutons que, de nouveau, les auteurs se sont limités & l'utilisation d'un filtre
de Wiener pour 'étape de restauration consécutive a 'identification des parametres du flou.

Une des techniques les plus récentes utilisant la transformée de Radon a été présentée
par Oliveira et al. dans [147|, également dans le seul cas des noyaux de mouvement uni-
formes rectilignes. L’approche est fondamentalement tres proche de celle de Moghaddam,
mais présente quelques amséliorations, permettant de circonvenir & quelques défauts, tels
que la nécessité d’étre en présence de noyaux de longueur conséquente pour pouvoir obtenir
un maximum dans la transformée et donc d’estimer I’angle du mouvement. Ici, méme des
flous de faible longueur sont identifiables. Pour cela, les auteurs utilisent une transformée
de Radon exacte, prise sur des intervalles similaires. Au lieu de calculer la transformée
pour toute I'image, on integre sur le carré le plus grand qui puisse étre inscrit dans 'image,
ceci résultant en la formulation

+d
Ra(f.p.0) = f(pcost — ssinf, psinf + scosf) ds , (2.16)

ound= gn, avec n la taille de I'image (supposée carrée).

L’estimation de I’angle du flou est alors donnée par

0 = argmaxV {Ry (log g, p6)} . (2.17)

ou V est 'opérateur de variance ; ceci étant déduit des propriétés de log|g|.

Pour 'estimation de la longueur du support, les auteurs utilisent les caractéristiques
de Ry (log ll, p,é), ce qui est aussi 'approche suivie dans [132|. L’algorithme proposé est
cependant dit étre plus simple, et ceci & précision équivalente. En introduisant la fonction
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N(w) = Ry <log |§],w,9~>, ils montrent que les minima de cette fonction sont aussi ceux

de la transformée de Fourier d'une pulsation rectangulaire* de longueur L. En supposant
alors que N(w) est en effet la transformée de Fourier d’une pulsation de longueur L', soit

wlL'

Nlw) = exri®@) S5 2.18

le but est alors de trouver L’ en déterminant le premier zéro positif de N(w).

2.1.5 Autres méthodes

Il existe plusieurs autres méthodes permettant l'identification a priori d’'un flou dans
des images dégradées, méthodes basées sur des concepts ou approches trés divers. Loin de
vouloir en fournir une liste exhaustive, nous en donnons quelques exemples ci-dessous.

Méthode utilisant une fonction de filtrage extraite. Dans [34,35], il est proposé
un méthode utilisant la transformée de Fourier de I'image dégradée, mais dont le principe
est assez différent des méthodes spectrales/cepstrales présentées si dessus. La fonction de
dispersion est considérée avoir g priori une certaine forme et est extraite de I'image, ceci
en passant par le domaine de Fourier. Dans le domaine fréquentiel, les auteurs postulent
que pour un systeme linéaire et invariant spatialement, la fonction de transfert peut étre
déterminée a partir de la puissance a-ieme du spectre de puissance lissé de I'image dégradée.
Ils posent donc que

iz(u,‘u) = KES {|PQ(U7U) — PI;(qt,v)|%} (2.19)

o Kj est une constante assurant que |h(u,v)] < 1, S une fonction « lissante » (non
précisée par les auteurs), o un parametre & estimer, et P 'opérateur de densité spectrale de

~ ) 2
puissance, définie pour f par Pf = V(Zigv)' , ot n est la taille de I'image. Il est cependant

montré que pour que cette condition soit valable, il faut que f et h soient reliés par la
relation
A (u,w) = K}ALSPJ?Q(U,’U) . (2.20)

Assez obscures sont au final les raisons de la similarité entre la fonction de dispersion
réelle et la fonction extraite, et il est fort probable que cette approche soit uniquement
applicable dans un nombre de cas tres limités.

Méthode utilisant les statistiques de I'image. Levin [115] utilise les statistiques de
Iimage (distribution des dérivées de I'image floue) pour estimer la longueur du support d’un
flou de mouvement. L’auteur met en ceuvre 'approche de Kopeika [211] pour déterminer
I’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
Iintelligence artificielle, travaux que nous évoquerons plus loin.

Méthode basée sur la carte topographique de I'image. Ladjal [111] a proposé
une méthode a la base destinée a quantifier localement le flou d’une image, en analysant
ses zones de transition. Son approche permet seulement dans certains cas de revenir a
Pexpression du noyau de convolution, si celui-ci vérifie une hypothése de symétrie 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 transformée de Radon inverse, & partir de la largeur calculée du flou.

4. Pulsation rectangulaire & rapprocher de la modélisation du flou de mouvement rectiligne uniforme.
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Méthodes basées sur ’analyse des transparences. Jia a proposé [95] une méthode
également limitée aux flous de mouvements, utilisant 'information contenue dans les trans-
lucidités des zones floues entre deux régions opaques. Son approche est supervisée, dans
le sens ou l'utilisateur doit sélectionner lui-méme les zones de transparence pertinentes.
L’estimation du noyau de flou est formulée comme la résolution d’un probleme de maxi-
mum a posteriori avec une vraisemblance et a priori sur la transparence. La restauration
est ensuite effectuée avec un algorithme de Richardson-Lucy [173] ou simplement avec un
filtre inverse.

Méthodes basées sur les filtres de choc. Une approche permettant d’obtenir
rapidement une estimée du flou d’une image par utilisation de filtres de choc a été
proposée par Money et Kang dans [135].

Le filtrage de choc est une technique qui a été introduite par Osher et Rudin dans [151].
Celle-ci consiste de maniere trés générale & rehausser les contours d’une d’image. Pour
cela, 1'idée initiale était de s’inspirer de la physique des chocs et des fronts d’onde. Par
résolution d’une équation aux dérivées partielles d’évolution en temps, I'image traitée voit
ses bords (adoucis par le flou) accentués.

Cette image rehaussée peut alors étre utilisée comme une approximation de I'image
restaurée, que l'on peut noter g,.. On peut alors calculer & partir de cette image de référence
et de I'image observée un noyau de convolution de référence h,, en utilisant un schéma
classique de déconvolution. Les auteurs ayant travaillé avec des flous de défocalisation et
de mouvement (donc des noyaux discontinus) proposent de minimiser le critere pénalisé
suivant

1
min 2 =g, — gl + [ V4] (2.21)
n 2 0

Le noyau obtenu estimé est ensuite « raffiné », en raison de la présence de bruit dans
son estimation. Pour cela, il est proposé une procédure en plusieurs étapes : passer le
noyau estimé au filtre de choc, le normaliser, effectuer un premier débruitage par seuillage,
avec une petite constante. Ensuite, une technique de débruitage adaptative, basée sur
les travaux de [182], est mise en ceuvre en calculant I’échelle de I'objet (ie. du noyau),
c’est-a-dire le rapport de son périmetre par sa surface, afin de pouvoir retrouver une forme
correspondant bien & un mouvement rectiligne ou & un disque de défocalisation.

Bien que l'idée de T'utilisation d’un filtre de choc afin de rehausser les contours de
I’image semble novatrice, la procédure de raffinement du noyau comporte tout de méme
une démarche tres heuristique semblant bien peu & méme de fonctionner dans des cas
réels. Néanmoins, on utilisera ’approche intéressante du filtrage de choc pour des noyaux
paramétriques dans le Chapitre [6]

Méthodes basées sur le kurtosis. Le kurtosis k d’'une variable aléatoire X est défini
comme son moment centré du quatrieme ordre :

_Ex !

ol

k(X) , (2.22)

ol i est la moyenne de X et o son écart-type. E est la fonction d’espérance mathématique.

Cette caractéristique a été utilisée par Li et al. dans |116] ainsi que dans |216]. Li et
al. employent cette statistique afin de mesurer le caractere pointu (la pointicité) 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 bruitée
donnée, & partir de la connaissance de la forme paramétrique du flou pour la fonction de
dispersion, et en se placant dans un espace raisonnable, on cherche la meilleure estimation
du parametre, en mesurant & chaque fois le kurtosis de l'image restaurée. A chaque
étape de la boucle, les auteurs restaurent l'image avec un filtre de Wiener (car c¢’est une
technique tres rapide), et le kurtosis est mémorisé. L’image présentant la plus petite
valeur k est alors choisie comme 1'image restaurée, et le parametre correspondant comme
caractérisant le flou associé.

Bien entendu, cette approche n’est pas totalement une approche d’identification de
flou, puisqu’elle doit étre couplée & une étape de restauration. Néanmoins, cette étape
de restauration ne peut pas étre ici trop évoluée (et donc gourmande en ressources de
calculs), dans la mesure ol toutes les valeurs possibles des parametres du noyau doivent
étre testées. Il est alors préférable d’utiliser, une fois que le noyau a été identifié, une
procédure de restauration plus avancée, au choix de I'utilisateur.

Méthode basée sur la maximisation de la variance. Li et al. ont également utilisé
I’analyse en composante principales pour obtenir un filtre de déflouage maximisant la
variance de I'image restaurée [117]. Il a montré que, pour cela, 'estimation de l'image
idéale peut étre obtenue par

f=Gu + Vv, (2.23)

o G est une matrice & M colonnes comportant une certaine représentation des éléments
g; de I'image sans bruit g, p; est le vecteur propre correspondant & la plus grande valeur
propre de la matrice de covariance GTG, et ¥ = ﬁ Z?il gi. Le vecteur p; est d’ailleurs

en fait le filtre de déflouage.

Seuls des test sur des images affectées par de tres 1égers flous, sans perte forte de contenu
dans 'image, ont été effectués par les auteurs, et il est & craindre que des images réelles
soient difficilement appréhendables avec cette approche, dont la robustesse parait limitée.
D’autre part, cette méthode semble nécessiter la connaissance (du moins approximative) de
la taille du support du flou, ce qui est assez génant dans le cadre d’applications pratiques.

Méthodes basées sur les techniques d’apprentissage. Une approche prometteuse,
pour le moment limitée & ’estimation de flous provenant de bougés (humains) d’appareils
photographiques, a été proposée 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 également supervisée, nécessitant le choix d’une zone
rectangulaire pertinente de 'image, et certaines hypothéses a priori sur le noyau a estimer
(orientation et taille maximum du support). Un algorithme bayésien, permettant une prise
en compte des incertitudes sur les données, est alors mis en ceuvre, permettant d’identifier
le flou & partir d’une distribution d’images probables. L’algorithme d’apprentissage
employé pour résoudre le probleme de séparation de ces images est originellement proposé
dans [131] (et est relié a l'analyse en composantes indépendantes). Les comparaisons
effectuées par les auteurs par rapport a Dalgorithme deconvblind de MATLAB® ont
montré la supériorité de leur approche.

Bronstein et al. [28] ont également proposé une méthode permettant 'estimation d’'un
filtre de déflouage, sur la base d’une technique d’apprentissage. Pour cela, une approche

32 2. METHODES AVEC IDENTIFICATION DU FLOU A PRIORI



CHAPITRE 2. ETAT DE IART EN DECONVOLUTION AVEUGLE

basée sur des estimateurs de quasi maximum de vraisemblance du filtre recherché est
utilisée, en considérant une modélisation de la distribution des niveaux de gris d’une image
de signaux creux, par une famille de fonctions convexes lisses

ox(s) = |s| — Alog (1 + |§\|> . (2.24)

La méthode est intéressante, mais les auteurs n’ayant pas effectué de tests sur des
images traditionnellement utilisées dans la littérature, ni de comparaisons avec d’autres
approches, il est bien difficile de se prononcer quant & ses capacités de maniere générale.

2.2 Restauration de ’image avec flou connu

La deuxieme étape dans le déroulement d’une méthode de déconvolution aveugle avec
identification a priori du flou, est I'inversion de celui-ci, c¢’est-a-dire I’étape de restauration
proprement dite. Fondamentalement, n’importe quelle approche peut étre utilisée, et la
quasi-totalité des auteurs des méthodes présentées ci-dessus pour l’estimation de h ne
cherche pas & utiliser une méthode spécialement adaptée, par exemple a l'incertitude qui
peut demeurer sur le noyau identifié ou sur sa forme.

Par la suite, nous allons donner un apercu des types de méthodes existantes, que nous
classerons dans les catégories suivantes, les quatre premieres considérant davantage les
images & niveaux de gris, et la derniere les images couleurs :

Méthodes variationnelles.
Méthodes utilisant I’analyse multirésolution et les ondelettes.
Méthodes basées sur les équations aux dérivées partielles.

Autres méthodes.

AN

Méthodes spécifiques aux images couleur.

Notons encore une fois qu’il existe un quasi-infinité d’approches, et qu’il n’est pas de
notre propos d’en donner une liste exhaustive. Nous nous limiterons donc & fournir un
apercu général, avec une description plus en profondeur de certaines méthodes récentes ou
présentant un intérét particulier.

2.2.1 Méthodes variationnelles

Parmi les méthodes de restauration d’images floues, la classe des méthodes dites varia-
tionnelles (c’est-a-dire basées sur 'analyse des variations d’une fonctionnelle donnée), joue
un rble de premier plan. Un modele générique variationnel, avec régularisation déterministe
(a contrario d’une régularisation stochastique), peut s’écrire

m}nj(f):m}n/@(h*f—g)—l—aR(f), (2.25)

Q

ou ® une norme caractérisant la fidélité aux données du probleme, R est un opérateur de
régularisation, et « le parametre de contréle de la régularisation.
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Méthodes itératives basiques. Dans le cas oit ® est la norme L? et R = 0, on a le
schéma classique des moindres carrés, dont la solution peut étre vue comme un simple
filtre inverse. Ce filtre inverse peut étre calculé explicitement par une approche comme
litération de van Cittert |[191], une des méthodes de déconvolution les plus anciennes, et
qui s’exprime par

firn=g+ U —h)*fi, (2.26)

ot I est lopérateur identité et fy = g. On montre que cette itération ne converge
cependant pas pour des flous discontinus, ce qui 'exclut donc pour traiter des images
affectées par des noyaux de défocalisation ou de mouvement.

Une autre approche assez similaire, grand classique de la déconvolution, est la méthode
de Landweber [112] :

fiv1 = fi+ 70 % (hx fi —g) . (2.27)

Il est important de noter que, bien que dans ces deux approches on ait R = 0, on
a quand méme une certaine régularisation présente, et ce de par l'arrét des itérations de
lalgorithme, comme nous 'expliquions au Chapitre [I] Section 2.2.1]

Méthode de Tihonov. Les premiers travaux concernant la régularisation des problemes
inverses, menés dans un cadre totalement mathématique (équation de Fredholm du pre-
mier ordre) et hors de toute considération de traitement d’images, ont été effectués par
Tihonov [65,/66] dans les années soixante.

Ses premieres études ont consisté a considérer pour la régularisation la norme L? de la
fonction f recherchée, soit la fonctionnelle

T =lh*f—gl*+a /Q T (2.28)

L’interprétation de ce modele est de fournir un compromis entre la proximité avec la
solution des moindres carrés, et une solution de norme minimale. Ce compromis est controlé
par 'intermédiaire du parametre o, dont le réglage adéquat est en soi un probleme délicat.
Dans un deuxiéme temps, Tihonov a proposé de minimiser la norme de la dérivée de la
fonction, soit la semi-norme H! de f [68], résultant en le modele

T =h*f—gl*+a /Q Vi (2.29)

Celui-ci est plus & méme de pénaliser les irrégularités locales de l'image, bien
qu’étonnamment, dans ses premiers travaux en traitement d’images 70|, souvent inconnus
de la communauté scientifique occidentale, Tihonov et al. continuent & considérer la

minimisation de (2.28]) plutét que celle de ([2.29).

La minimisation de tels criteres quadratiques (2.28) et (2.29) présente le gros avantage
de pouvoir étre mise en ceuvre par des techniques rapides. On citera par exemple la
transformée de Fourier rapide [195], ou les approches multigrilles [57].

Bien que cela ne soit pas du tout la facon usuelle de le présenter, le filtre de Wiener peut
également étre relié & une méthode variationnelle et, plus particulierement, & la minimisa-
tion de . En effet, il revient aussi a considérer la minimisation de cette fonctionnelle,
mais dans le domaine fréquentiel, soit de
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TU) = lhf =l +a [ 972, (230)
ot a dépend alors de la variance o2 du bruit présent dans l'image.

L’utilisation de ces criteres quadratiques présente cependant le lourd défaut de trop
pénaliser les discontinuités des images lors de l'inversion. Or celles-ci revétent une im-
portance fondamentale dans le quasi-totalité des applications, puisqu’une image est quasi
toujours composée de zones homogenes séparées par de franches discontinuités. Un effet
de lissage est donc observé a chaque utilisation de tels schémas, résultant en un léger
flou persistant, tres génant visuellement. Pour contrecarrer cette difficulté, des termes de
pénalisation autres que les normes L? et H' ont été considérés par nombre d’auteurs.

Méthodes avec prise en compte des discontinuités. De nombreux travaux ont été
menés ces derniéres années, portant sur la définition de termes de régularisation non-
quadratiques d’une part, et sur les méthodes de minimisation nécessaire au traitement
efficace des fonctionnelles résultantes de 'utilisation de ce type d’approches.

Norme L' et variation totale. Une des premieres approches naturelles permet-
tant de moins pénaliser les fortes discontinuités est de ne plus considérer un terme de
pénalisation en ||V f||? mais plutot la norme L vertV f| du gradient, ce qui résulte en une
fonctionnelle & minimiser du type

T =h*f—gl?+a /QIVfI . (2.31)

Mathématiquement, la solution & ce probleme appartient & un espace analogue a celui
de Sobolev W1 et est également trop douce pour modéliser des images formées de régions
régulieres séparées par des contours. C’est pourquoi, il est plus judicieux de se positionner
dans I'espace des fonctions & variation bornée BV, qui, lui, permet des points de disconti-
nuités sur des courbes. On arrive donc & des fonctionnelles utilisant comme régularisateur
la variation totale TV(f) = [, |Df], o D est le gradient au sens des distributions :

T =hf—gl*+a /Q Df|. (2.32)

En pratique néanmoins, une telle formulation au sens des distributions est difficilement
utilisable, et on se rabattra sur I'approximation

TV(f) = /Q DS ~ /Q vl (2.33)

qui, en théorie, n’est valable que pour f différentiable, et donc continue. Ceci ramenant

au final a (2.31).

Notons qu’en variables discrétisées, la différence entre la norme L' du gradient
et sa variation totale donne souvent lieu & des confusions, et il y a ambiguité dans
la littérature & ce sujet. Tres souvent, le régularisateur [*(f) = >.|Aborf| + |AYerf]
est utilisé comme approximation de la variation totale®, ou méme considéré lui-méme
a tort comme le régularisateur TV, dont le modele isotrope discret s’écrit plutét

TV(f) = >, \/(Af"rf)2 + (AYerf)2 [20421}146), ceci en raison de la consistance, au sens

5. Les A°T et AY" sont les opérateurs aux différences finies du premier ordre, respectivement horizontal
et vertical, d’indice 3.
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de l"analyse numérique, associée & ce dernier schéma de discrétisation. On reviendra plus
longuement & cette question de discrétisation au chapitre suivant.

Autour de la variation totale, plusieurs méthodes ont proposé l'introduction de pa-
rametres ou informations supplémentaires. On citera par exemple la méthode 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 & minimiser sous certaines
contraintes, mais introduisent une formulation alternative dans laquelle la variation totale
est utilisée elle-méme comme une contrainte parmi d’autres dans un contexte d’optimisa-
tion convexe. Ceci leur permet de faire face au probleme d’effet d’escalier souvent rencontré
dans les formulations classiques du type , et de ne pas avoir besoin de connaitre I’en-
vironnement du bruit. Des expérimentations ont été effectuées sur des images satellitaires
avec des résultats convaincants.

Minimisation de la variation totale. Pour ce qui est de la minimisation de ,
un grand nombre d’approches a été proposé, que ce soit en débruitage [36}/167,/193,(196|,
ou en déconvolution [118,]197]. On pourra citer pour ce deuxieme cas la récente méthode
de Bioucas-Dias |21], qui propose une maniere originale et efficace de traiter le probleme
de restauration avec régularisation TV. L’algorithme de minimisation, au lieu de traiter
directement ce probleme difficile, le remplace par une suite de problemes plus simples, en
utilisant des arguments de convexité.

Soit f(*) le calcul de f & Pinstant ¢. Les auteurs cherchent un majorant quadratique de
la fonctionnelle £(f) = || Hf — g||?> + a TV(f), et montrent pour cela que

Qry (F|f®) = TV(£®))+
— (A7) ey (AT - (AN

—Z \/ + 22; : (2.34)

Ahf > + (A0 \(ARE0)2 + (ApE())2

en est un pour TV (f). On a donc TV (f) < Qry (FIf®) pour £ # £®) et TV(f) = Qpv (£F|f®)
pour f = £, En remarquant que le premier terme de L(f) est également quadratique, cette
fonctionnelle a alors comme borne quadratique Q(f.f®)) = ||Hf — g||?> + Qry (f,f®). La
minimisation de cette derniére expression menant par suite a

-1
£t+1) — (HTH + DTW(”D) H'g (2.35)
ot W = diag(w®,w®) avec
w) = @/2 =12,
J(QEFO)R 4 (AL fO)2

et D = [(Dh)T(D”)T]T avec D" et DY les matrices telles que D"f et D”f donnent les
différences horizontales et verticales du premier ordre.

, (2.36)

Cette méthode a surclassé toutes celles auxquelles elle a été comparée, méthodes
récentes et basées 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 résultats se sont avérés convaincants et il s’agit d’'une des méthodes parmi les plus
performantes. Notons qu’une adaptation intéressante a été proposée dans [20,(146|, ou le
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parametre de régularisation a est automatiquement réglé, avec cependant des performances
légerement amoindries.

Fonctions ¢ et conditions de préservation des discontinuités. De maniere
plus générale, les conditions permettant de définir des opérateurs de régularisation a
préservation des discontinuités, dans le cadre du formalisme continu, ont été définies (entre
autre) par Blanc-Féraud et Charbonnier dans [23/44]. La fonctionnelle de restauration
considérée dans ce cas s’écrit

T = f—gl?+a /QsO(IVfI) | (2.37)

avec ¢ fonction paire définie sur R, et croissante sur R*. Les conditions & respecter par ¢
sont alors les suivantes :

limy 0 %(tt) =1 (lissage dans les régions a faible gradient)
limy_y o0 “02—(1:) = (préservation des grands gradients aux discontinuités) (2.38)

#(t)
2

est strictement croissante.

De nombreuses fonctions présentant de telles caractéristiques ont été proposées, parmi
lesquelles la fonction de Green ¢(t) = 2logcosht [81], la fonction de Geman-MacClure
o(t) = % [75] ou encore la fonction de Perona-Malik ¢(t) = 1 — exp(—t?) [156]. De

nombreuses autres pourront étre trouvées dans [23].

Régularisation convexe et non-convexe. Parmi les fonction ¢ évoquées ci-dessus,
certaines pourront étre convexes, soit ¢” > 0, et d’autres non. Si ¢ est convexe, alors la
fonctionnelle & minimiser 1’est aussi, facilitant ainsi grandement la tdche d’optimi-
sation. D’autre part, sous certaines conditions, des résultats d’existence et d’unicité du
minimum existent (ex. [37]). Si ¢ est non-convexe, alors la minimisation est bien plus
délicate, et I'existence d’un minimum n’est pas garantie. De maniere globale, on pourra
dire qu'une fonctionnelle non-convexe reconstruira des discontinuités de maniere plus
instable qu’une fonctionnelle convexe, mais ces discontinuités présenteront un caractere
plus franc, plus net.

Notons dés maintenant que les deux chapitres suivants considereront, dans un schéma
de déconvolution aveugle, l'utilisation d’un terme de régularisation convexe p(t) = v'1 + t2
(comme approximation de la variation totale), puis d’'un terme non-convexe ¢(t) =
min(¢2,1), ceci afin de mettre en évidence dans un contexte appliqué les différences de
reconstruction susceptibles de se produire.

Minimisation semi-quadratique. Parmi les algorithmes utilisés pour la minimi-
sation de critéres pénalisés avec prise en compte des discontinuités, les techniques dites
semi-quadratiques tiennent une place importante. L’idée principale est d’introduire et
d’optimiser une nouvelle fonction cotit, ayant le méme minimum que la fonctionnelle
originale non-quadratique, mais que ’on peut manipuler avec des méthodes algébriques
linéaires [44].

On peut montrer que les fonctions ¢ définies ci-dessus vérifient @(t) =
minge|o, 1] (bt2 + w(t)), ot 9 est une fonction strictement convexe. A partir de 13, il découle
que la minimisation de est équivalente a celle de la premiere forme (ou forme mul-
tiplicative) semi-quadratique

7= | h*f—g\2+a( [ vwse [ ¢<b>> 7 (2.39)
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dans laquelle la variable b représente la présence ou l’absence d’une discontinuité, se-
lon que sa valeur est (respectivement) proche de zéro ou de un. On peut voir que dans
ce deuxieme cas, la régularisation devient quadratique, alors que le terme en ||V f]| dis-
parait en présence d’un bord, d’oti 'appellation semi-quadratique. Une deuxieme forme
(ou forme additive) de telle régularisation peut étre obtenue en remarquant que ¢(t) =
minyeg+ (£ —b)% 4+ £(b)), ot € est encore une fonction strictement convexe, cette fois
définie par £(b) = mingeg (go(s) —(s— b)2). Alors, de méme que pour le premier cas,
minimiser (2.37)) revient & minimiser

o = [ s - a( [avr-0s [ o). (2.40)

Influence du terme de fidélité. La quasi totalité des méthodes de restauration par
minimisation de criteres pénalisés considerent des termes de fidélité aux données en norme
L?, par soucis de s’approcher le plus possible d’une solution de type moindres carrés, mais
surtout par simplicité, puisque ’utilisation d’une norme quadratique pose beaucoup moins
de difficultés théoriques. Néanmoins, cette approche n’est pas la seule possible, et certains
auteurs ont commencé ces derniéres années & envisager l'utilisation de termes de fidélité
en norme L', ou méme L.

Lintner et Malgouyres [119] ont par exemple proposé un modele utilisant la norme
L pour le terme de fidélité aux données ®. Leur modele se place dans le cadre de la
régularisation par ondelettes, et s’écrit

{ miny Jo [V f] (2.41)

[ f=gllLep <7,

ou le terme de fidélité est en fait donné par la norme L du produit scalaire avec les
éléments d’un dictionnaire de caractéristiques D : || ||z p = supyep |(f, ¥)|. L'utilisation
de cette norme est dite porter plus d’informations et permettre de réduire l’espace de
recherche pour le minimum de la variation totale dans la régularisation. La minimisation
est alors effectuée en utilisant une méthode dérivée de celle d’'Uzawa, et résulte en une
meilleure préservation des textures qu’avec le modele de Rudin-Osher-Fatemi [167].

Parmi les travaux en restauration utilisant d’autres termes de fidélité, on pourra citer
ceux de Bar et al. [12], qui envisagent Papproximation de la norme L' (approximation
permettant d’éviter 'apparition de singularités en zéro), traitant ainsi le modele

7(f) = /Q VI F g2t n+aR(f). (2.42)

Celui-ci s’est montré efficace dans la restauration d’images affectées par des bruits
impulsifs et autres observations aberrantes (angl. outliers).

De méme, dans [38,[71,[207], une norme L' est également utilisée comme terme de
fidélité aux données :

T(f) = lh*f =gl +aR(f). (2.43)

Dans [71], les auteurs visent comme intérét 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 I'image".
Dans [38], on envisage plutot la norme L' comme un moyen d’éviter la perte de contraste

6. Ce qui est aussi une des raisons du choix courant de la norme L? pour P’attache aux données.
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caractérisant la restauration des images effectuées par des modeles du type L? + TV 7,
tandis que dans [207], on considere davantage l'incertitude caractérisant le flou disponible
pour effectuer ’étape de déconvolution.

Nikolova étudie dans [142] le modele générique a terme de fidélité non-lisse

Juwaé¢W*f—m+aRum (2.44)

avec une emphase sur le cas 1(t) = |t|P, ce qui résulte alors en le modele

JU%jAfwf—gP+aRU% (2.45)

Ce type de fonctionnelle en est, dans son utilisation, encore au stade des balbutiements,
mais il est & penser que son usage se développera dans les années & venir.

Moindres carrés totaux et moindre norme totale. Les moindres carrés totaux
sont une approche qui étend les moindres carrés traditionnels [125], et permet de gérer
une incertitude sur 'image et la fonction de dispersion. Dans cette méthode, la fonction
de dispersion est supposée contenir une composante déterministe, de méme qu’une
composante stochastique : h = h + dh. Ceci résulte alors en le modele de dégradation
g+ 069 = (h+5h) x f, dans lequel g est la composante déterministe de I'image observée,
et §g sa composante stochastique. Le probleme est alors formulé comme la minimisation
de dg et dh, avec les contraintes de I’équation de modélisation précédente.

Ce type de technique a par exemple été utilisé dans [127] pour (ce qui est qualifié étre
de) la déconvolution aveugle. Cependant, la méthode des auteurs requiert une connaissance
relativement précise de la fonction de dispersion, ce qui 'exclut immédiatement s’il y
nécessité d’une reconstruction complete, ce qui est le cas dans la vaste majorité des
problemes aveugles. L’absence de comparaisons avec d’autres méthodes rend également
I’évaluation des possibilités de restauration délicate.

Dans [158], un algorithme assez proche est proposé, basé sur I'utilisation de la moindre
norme totale. Celui-ci n’est cependant pas treés convaincant, car la technique APEX/SECB
[32] décrite plus avant fait mieux ou aussi bien dans tous les cas, et ce sans connaissance
préalable du noyau de dégradation.

2.2.2 Mséthodes utilisant ’analyse multirésolution et les ondelettes

La transformée continue en ondelettes permet de décomposer un signal en un es-
pace d’échelles/positions qui sépare les composantes de différente taille. L’analyse des
caractéristiques significatives dans cet espace mene a des filtrages adaptatifs.

Il faut noter que parler de déconvolution par ondelettes est un abus de langage, cette
décomposition servant seulement & la régularisation du probleme inverse, et non a la
déconvolution (inversion) proprement dite.

Nous donnons ci-dessous un apercu de quelques méthodes utilisant un principe basé
sur les ondelettes.

7. C'est-a-dire le modele a fidélité aux données en norme L? et régularisation TV.
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Transformée en ondelettes-vaguelettes. Une des premieres techniques introduite
pour la déconvolution par ondelettes a été développée par Donoho, non dans le cadre du
traitement d’images, mais dans celui beaucoup plus général de la résolution de problemes
inverses [58]. Il s’agit d'une approche non-itérative, consistant & appliquer tout d’abord
un simple filtrage inverse aux données observées. L’équation g = Hf + b (le bruit étant
gaussien) devient donc :

f=H 'g=f+H 'b. (2.46)

Le bruit H~'b n’est plus blanc mais demeure gaussien. Il est amplifié lorsque la
déconvolution est instable.

Une transformée en ondelettes est alors appliquée a f, et les coeflicients obtenus
sont soumis & un seuillage dit « brut » (angl. hard thresholding) ou « doux » (angl. soft
thresholding). Un seuillage doux consiste, pour un coefficient a et un certain seuil ¢ > 0, a
remplacer a par a® = (|a|] — <) + signa. De méme, un seuillage brut est effectué quand a
est remplacé par a® = a - I{]a] > ¢} ou I est la fonction indicatrice.

Une transformée en ondelettes inverse est alors appliquée aux données filtrées, afin
d’obtenir une approximation de l'image originale. En effet, si le seuil a été judicieusement
choisi, le bruit présent apres filtrage inverse, dans f, a été éliminé.

Cette technique constitue le point de départ des méthodes de déconvolution par
ondelettes. Elle a été raffinée par la suite par nombre d’auteurs, en adaptant la base
d’ondelettes & la réponse en fréquence de H1.

Bect et al. montrent dans [14] qu'un seuillage doux dans une base d’ondelettes est

équivalent, en formulation variationnelle, au choix d’un terme de régularisation étant la
norme de I'espace de Besov Bi' [69]® :

()= [ @txs =) +alfln (2.47)

ol

1f =" lel, (2.48)

j7k7’¢}

et C;,k,zp est la séquence de coefficients d’ondelettes, suivant lesquels on a, pour f € L?(R?),

B f
F =25k ki

Ceci illustre bien le fait que des approches semblant tres éloignées les une des autres
peuvent tout & fait se rejoindre sur une formulation équivalente.

Le méme auteur a également donné la formulation variationnelle d’'un modele couplé

faisant intervenir a la fois une régularisation TV et un seuillage dans une base d’ondelettes.
Cette formulation pouvant s’écrire sous la forme

7(f) = /Q B(h+f—g) +a /Q VF+ (1= )Wl (2.49)

8. On ne rentrera pas ici dans des considérations plus détaillées sur les espaces de Besov. Signalons
seulement que ceux-ci sont utilisés en théorie des ondelettes, et de maniere plus générale définissent des
espaces interpolés entre ceux de Lebesgue et ceux de Sobolev.
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ot W représente une transformée en ondelettes orthonormale, et ||[W fljz1 = >y (W f)ol.
avec (W f)g étant les coefficients de cette transformée.

Influence et adaptation de la base d’ondelettes. Il faut bien remarquer que, pour
des méthodes telles que celle introduite ci-dessus, le choix de la base d’ondelettes ainsi que
de la valeur du seuil sont des éléments fondamentaux. C’est principalement autour de ces
deux axes que la communauté des chercheurs a envisagé des améliorations. Ces recherches
ont résulté par exemple dans le choix d’une base d’ondelettes appelée « base en ondelettes
miroirs » [99,/100], dont le principe de l’approche est fondamentalement le méme que
celui utilisé dans 'approche de Donoho. Cette base d’ondelettes posséde cependant une
structure de pavage temps/fréquence différente de celle des ondelettes traditionnelles. Elle
permet d’isoler la fréquence ws pour laquelle H (spectre de H) est proche de zéro, car
une singularité dans H~!(w,) influence la variance du bruit dans 'échelle d’ondelettes
correspondant & la bande de fréquence qui inclut ws.

Le principe est alors le méme que celui utilisé dans la méthode de Donoho : seuillage
des coefficients de la transformée en ondelettes puis transformation inverse.

En pratique, il peut ne pas étre possible d’isoler toutes les singularités, ce qui rendra
P'utilisation de la technique plus délicate (surtout dans I'application que nous traitons, dans
laquelle opérateur de flou varie a chaque image acquise).

Régularisation hybride spectrale - ondelettes. Neelamani a proposé une approche
hybride [137,{139] dans laquelle on utilise la transformée de Fourier combinée & la trans-
formée en ondelettes (redondante [124]) dans le but de réduire 'amplification excessive du
bruit & 'inversion du noyau. La base de Fourier permet de représenter économiquement le
bruit coloré H 'b, et le domaine d’ondelettes 'image f. Cette approche hybride est une
réponse a la difficulté & isoler toutes les singularités [138] avec la méthode de Kalifa et
al. [100].

Un premier seuillage est effectué dans la base de Fourier. Il consiste & seuiller f avec
certains scalaires obtenus par déconvolution de Wiener, ou de Tihonov. On calcule ensuite

la transformée de Fourier inverse de f seuillé, pour obtenir fj.

Un deuxieme seuillage dans la base d’ondelettes est ensuite effectué. Pour cela, on
calcule la transformée discrete en ondelettes de f'l afin d’obtenir les coeflicients d’ondelette.
Ceux-ci sont alors également seuillés. Finalement, on calcule la transformée discrete en
ondelettes inverse avec ces coefficients seuillés, ce qui amene a Destimateur dénommé
ForWaRD de f.

Les avantages de cette méthode résident dans le fait qu’elle est rapide, compétitive, et
élimine les suroscillations a 'inversion. De plus, sa supériorité par rapport a la méthode de
Kalifa et al. a été montrée par les auteurs. En revanche, on notera parmi ses inconvénients
que le parametre de régularisation utilisé est difficile & fixer, et que le cott en calculs limite
son utilité. En outre, le spectre de l'image observée n’est en général pas connu (bien que
nécessaire ici), et - de maniere plus éloignée de notre problématique - la prise en compte
de bruits de types autres que gaussien n’est pas triviale.

Régularisation par paquets d’ondelettes complexes. Au dela de 'utilisation des
ondelettes classiques, comme présenté ci-dessus, certains auteurs ont proposé 'utilisation
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d’approches multirésolution plus évoluées, telles les paquets d’ondelettes complexes. Il
s’agit d’une méthode proposée par Jalobeanu et al. dans la cadre de l'imagerie satelli-
taire [93], et dénommée COWPATH.

Ils proposent une amélioration de la méthode introduite par Donoho, qui, on le
rappelle, consiste a effectuer une déconvolution « brute » suivie d’un filtrage du bruit
dans le domaine de la transformée en ondelettes. Il s’agit ici de seuiller les coefficients
d’une nouvelle transformée, dite en paquets d’ondelettes complexes, dans laquelle tous
les parametres sont automatiquement sélectionnés. Dans 1’étape de débruitage de I'image
déconvoluée de maniere directe, les auteurs proposent de représenter cette derniere
dans une base de paquets d’ondelettes, dans laquelle le processus de seuillage des
coefficients est effectué. Cette méthode est directe (au sens de non-itérative) et permet
une implémentation trés rapide.

La motivation essentielle de cette technique est de résoudre le probleme de
déconvolution d’une maniere efficace 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 également une meilleure restauration,
en séparant six directions, alors que les ondelettes réelles séparables ne prennent en
compte que deux directions.

Cette méthode est dite étre entre autre plus rapide que les autres, et prendre mieux
en compte les directions et textures de l'image. Des comparaisons ont été effectuées
par les auteurs avec les techniques suivantes : régularisation quadratique, régularisation
non-quadratique (les bords sont bien restaurés mais le bruit reste toujours assez présent,
les textures sont atténuées, l'image obtenue est utilisée comme image de départ pour
COWPATH), et paquets d’ondelettes réelles avec seuillage doux 99|, par rapport & laquelle
Palgorithme des auteurs de [93] est plus de deux fois plus rapide.

Ces bons résultats dépendent cependant siirement en grande partie de 'image d’ap-
proximation nécessaire a I’étape d’initialisation. En ce qui concerne 'adéquation au flou, si
la fonction de transfert contient des zéros, la déconvolution directe produit une trop forte
amplification du bruit, et le signal devient difficile & restaurer. Si le flou est non-inversible,
comme par exemple pour les noyaux de mouvement, il est impossible d’effectuer une in-
version non-régularisée dans le domaine de Fourier. Il faudra alors remplacer cette étape
par une déconvolution régularisée.

Régularisation par approche hybride ondelettes - curvelettes. Certains auteurs
ont proposé d’associer & la fois les ondelettes « classiques » et une autre transformée,
présentant des caractéristiques différentes, ceci dans le but de bénéficier des avantages des
deux techniques. Starck et al. se sont & cette fin intéressés aux curvelettes [179).

Leur idée est d’utiliser pour le probleme de déconvolution les bons résultats obtenus
grace aux curvelettes dans le cadre du débruitage [178| : la reconstruction d’une image
fait en effet apparaitre moins d’artefacts le long des contours avec les curvelettes qu’avec
les ondelettes traditionnelles.

Deux méthodes différentes existent pour la déconvolution combinée :

1. Sile bruit est gaussien et si la division par la fonction de dispersion dans le domaine de
Fourier peut étre effectuée proprement, alors le probléme de déconvolution se ramene
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& un probleme de filtrage o1 le bruit est encore gaussien, bien que non nécessairement
blanc, & la maniére des méthodes explicitées ci-haut.

2. Une méthode de déconvolution itérative peut s’appliquer dans un cadre plus général.
De plus, une modélisation correcte du bruit peut plus facilement étre prise en compte.
L’approche consiste premierement & détecter tous les coefficients significatifs avec
toutes les transformées multiéchelles utilisées. Si on utilise k transformées 71, ..., 7T,
on obtient k supports multirésolution My,... My de I'image originale, en utilisant
la, modélisation du bruit.

Apres détermination de I'ensemble des supports de multirésolution, Starck et al. pro-
posent de résoudre le probleme d’optimisation

mfinTV (f) avec MyTi[h= f] = MgTeh Vk (2.50)

avec Papproximation TV(f) = [ |[Vf[P ot p = 1,1 afin d’approcher le cas p = 1 avec une
fonctionnelle strictement convexe. La contrainte sur les supports multirésolution impose
la fidélité aux données, ou plus précisément aux coefficients significatifs obtenus par les
différentes transformées. Ceux non-significatifs, correspondant au bruit, ne sont pas pris
en compte dans le but de prévenir son amplification dans 'algorithme. Pour résoudre ce
probleme de minimisation, il est proposé de relaxer la contrainte pour en obtenir une
approximation, menant ainsi a la formulation

m}nZHMkag—Mka [hx f]ll2 +aTV(f) . (2.51)
k

La solution est alors calculée en utilisant la méthode de Landweber projetée [16].
La comparaison avec une déconvolution « purement » par ondelettes fait apparaitre la
supériorité de la technique proposée.

Régularisation par autres ondelettes « avancées ». D’autres représentations
d’images récentes commencent & étre utilisées en déconvolution d’images. Ces onde-
lettes « de nouvelle génération » (ridgelettes, curvelettes, contourlettes et autres bande-
lettes [155/192]) semblent donner des résultats en déconvolution plutot intéressants pour
les quelques expérimentations qui ont été faites. On pourra consulter par exemple a ce
propos [188| et [154].

2.2.3 Meéthodes basées sur les équations aux dérivées partielles.

Ces méthodes se basent sur la résolution d’un probléme se ramenant & une équation aux
dérivées partielles (EDP). Les modeles de diffusion sont les plus couramment utilisés. Une
des difficultés principales est de choisir judicieusement le terme de diffusivité, de maniére
homologue au choix des opérateurs de régularisation pour les approches variationnelles.

On citera par exemple le schéma de Welk et al. [206,207], qui présente une méthode
de déconvolution se basant a la fois sur le formalisme des EDP et celui variationnel, et
utilisant des tenseurs de diffusion anisotropes [204].

En partant du modele variationnel général de déflouage suivant,

(W) =[x 5= 9P +aw(viP). (252
les auteurs obtiennent, en appliquant la condition d’Euler, une EDP de diffusion-réaction :
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Of =h®x(hxf—g)+adyv (u(\Vf]Q)Vf) , (2.53)

dans laquelle le terme de diffusion u(s?) = W'(s?) est relié au terme de régularisation
dans la fonctionnelle d’énergie ([2.52)). Tls choisissent d’utiliser des diffusivités de type TV :
u(s?) = 1/|s|, souvent utilisée dans sa forme « régularisée » u(s?) = 1/vs2 +¢e2, on ¢
doit étre petit, et une diffusivité de type Perona-Malik : u(s?) = (1 + s2/A?)7L oit A
est un parametre a fixer. Le choix de ces termes de diffusivité provenant de leur qualité
reconnue 2 bien faire ressortir des bords nets dans les images. Un schéma numérique de
type différences finies est ensuite appliqué pour la résolution de cette équation.

Du point de vue du SNR, la restauration avec diffusivité de type Perona-Malik s’avere
meilleure qu’avec la diffusivité TV ; cependant, I’aspect visuel est beaucoup plus discutable.

2.2.4 Autres méthodes

Nous présentons ici quelques méthodes basées sur des approches plus originales, et/ou
présentant des résultats intéressants, et qu’il est difficile de classer dans les catégories
ci-dessus.

1l existe une quasi infinité d’autres algorithmes, et comme nous ’avons déja dit, il est
impossible et hors de notre propos d’en dresser un recensement exhaustif. Néanmoins,
on pourra citer & titre d’exemple les méthodes utilisant des réseaux de neurones [168],
la méthode CLEAN [89] et des approches dérivées en radioastronomie [122], ou encore
les méthodes basées sur divers filtres adaptatifs [185]. Dans [185|, on calcule en fait un
filtre de restauration a partir de la carte des bords de 'image dégradée, en utilisant des
modeles de référence pour la distribution statistique des niveaux de gris. Cependant, pour
plusieurs de ces techniques a filtrage adaptatif, force est de constater qu’il s’agit souvent
plus d’améliorer 'image floue que de la restaurer & proprement parler.

Parmi les autres approches que nous pensons destinées & se développer, figurent celles
basées sur des traitement locaux de l'image dégradée. Nous en donnons quelques éléments
dans les paragraphes ci-dessous, en présentant un cas particulier.

Déconvolution locale / adaptative. Katkovnik et al. ont proposé une méthode
utilisant la régression non-paramétrique [101]. L’idée se base sur une approximation locale
polynomiale de l'image (dénommée LPA) et un paradigme d’intersection d’intervalles
de confiance (ICI), qui est appliqué pour définir des échelles adaptatives variantes de
Pestimateur LPA. I’algorithme est non-linéaire et spatialement adaptable & la douceur et
aux irrégularités des images corrompues par un bruit additif.

On considere un parametre d’échelle e, et un noyau (filtre passe-bas d’ordre m)
ue défini tel que fo = wu. * f. Sa bande passante se réduit quand 1’échelle 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 linverse, si I’échelle est grande, la bande passante
est étroite et seules les composantes basses fréquences de f peuvent étre observées en
sortie. La conception du filtre u. est effectuée grace a la méthode LPA présentée dans [102].

L’idée basique de Palgorithme est d’utiliser I'image lissée f. au lieu de f comme
solution du probleme inverse, et d’exploiter ’estimateur du noyau u. muni du parametre
d’échelle e dans le but de supprimer autant que possible le bruit en préservant les détails
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de la fonction objet f. En appliquant 'opérateur de noyau u. aux deux membres de
g = hx f 4+ b, on obtient dans le domaine fréquentiel g = feh + be ou ge = fhe + be.

Deux types de « solutions » & ces expressions sont alors utilisées comme estimées de
fe : U'inverse régularisée

; he W,

Jfe= = Je = = g (2.54)
[R|? + €] |h]? + €]
et I'inverse de Wiener régularisée
X hA@/ FI124
M. (2.55)

S| + 202
! 5

La régression non paramétrique LPA avec le parametre optimal e permet alors une
haute qualité d’approximation de f. La regle ICI pour la sélection de I’échelle adaptative
est obtenue & partir de la précision de LPA. On consultera [78] pour le fonctionnement
détaillé de ICI.

Les résultats obtenus par les auteurs se sont révélés étre trés bons, et les comparaisons
effectuées avec 'algorithme ForWaRD de Neelamani et al. et EM de Figuereido et Nowak [61]
en faveur de leur approche dans tous les cas traités.

Takeda et al. ont proposé par la suite [184] ce qu’on pourrait qualifier d’évolution de
la technique de Katkovnik, qu’ils qualifient de suboptimale, en raison de la présence de
deux étapes dans son processus de déflouage : débruitage et déconvolution.

Leur algorithme est basé sur le choix d’une fonctionnelle spécifique & minimiser (en
ce sens il rentre dans la catégorie des méthodes variationnelles), utilisant un terme d’a
priori sur l'image (c’est-a-dire un opérateur de régularisation) particulier, basé sur les
caractéristiques de celle-ci, et qualifié de « variation totale & noyau adaptatif ».

De tres bons résultats ont été observés par les auteurs par rapport & 'approche de
Katkovnik, ceci en faisant ainsi probablement 'une des méthodes d’état de 1’art & ['heure
actuelle en déconvolution & noyau connu.

2.2.5 Meéthodes spécifiques aux images couleur

Parmi toutes les techniques développées, tres peu - et ceci de maniére étonnante - ont
été concues dans le but de traiter des données en couleur, bien que grand nombre d’appli-
cations actuelles la requierent. Comme on le verra plus en détails dans le Chapitre [5| qui
sera consacré a une méthode de déconvolution aveugle pour les images couleurs, il existe
fondamentalement deux approches pour traiter ce type de données : 'approche monoca-
nale, consistant a séparer chaque canal couleur, & le restaurer de maniere indépendante
aux autres, puis a les regrouper tous; et 'approche que 'on pourrait qualifier de couplée,
introduisant comme son nom l’indique un couplage entre les canaux, qui force chacun
d’entre eux & évoluer suivant les deux autres durant le processus de restauration.

Alors que la premiere approche se déduit immédiatement de n’importe quel schéma
monocanal (p. ex. un de ceux présentés précédemment), d’une maniere générale, un schéma
variationnel de déconvolution d’images couleurs (& trois composantes) avec couplage sur
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les canaux peut s’écrire comme la minimisation d’une fonctionnelle de la forme

3
/QZ‘I)(h*fi—gi%LR(f)ZT(f)+72(f). (2.56)
i=1

Ici, la fonctionnelle R(f) représente le terme de régularisation, portant sur les trois
composantes de f = (f1,f2,f3), et est le terme permettant d’induire un lien entre les
différents canaux de 'image.

A titre d’exemple, on pourra considérer les travaux de Bar et al. [10], eux-mémes
issus de ceux de Brook et al. [29]. Ces auteurs proposent une méthode variationnelle
permettant le traitement des images en couleur, méthode basée sur 'emploi de différents
termes de régularisation R(f) prenant en compte des couplages intercanaux. Ces différents
termes sont : la fonctionnelle de Mumford-Shah couplée (c’est-a-dire une régularisation
non-convexe couplée), la fonctionnelle de Mumford-Shah / TV couplée, et le régularisateur
de Beltrami (défini plus loin).

Bar et al. montrent la supériorité des fonctionnelles de régularisation étudiées par rap-
port & la régularisation TV, du moins pour certains niveaux et certains types de bruits.
De plus, ils exhibent également la supériorité de 'approche avec couplage des canaux par
rapport a 'approche canal par canal. Bien évidemment, ce type d’approche se généralise
immédiatement & un nombre de canaux quelconque.

2.3 Syntheéese sur les méthodes avec identification du flou a priori

Nous avons donné dans les sections ci-dessus un apercu, que nous espérons le plus
complet possible, des différentes manieres envisageables pour traiter un probleme de
déconvolution aveugle en deux étapes disjointes : estimation du flou (ou de son inverse) a
partir de la seule image dégradée, puis restauration par une des méthodes traditionnelles
de restauration & noyau connu.

Le choix de la procédure d’identification du flou se fera suivant le type de noyau a
identifier. Etant donné que nous avons & traiter des images dégradées par des noyaux
de défocalisation (entre autre), des procédures telles que l'utilisation du kurtosis, ou le
filtrage de choc, nous semblent étre parmi les plus adaptées.

Globalement, on a pu constater un choix quasi-illimité pour ce qui est de la restauration
d’images & niveaux de gris avec connaissance parfaite du flou. Cependant, dans un schéma
de déconvolution aveugle & identification du flou a priori, on privilégiera plutot pour I’étape
de restauration une approche robuste permettant de compenser 'erreur d’estimation sur
le flou, inévitable en pratique, telle que 'utilisation de normes non-quadratiques pour le
terme de fidélité aux données.

Pour ce qui est de la régularisation, on veillera & utiliser des termes & préservation
des discontinuités, la maniere la plus simple étant de choisir des opérateurs convexes, ou
pouvant étre approximés par une fonction convexe.

En bref, un schéma de restauration variationnel basé sur 'utilisation d’une fonction-
nelle comprenant un terme de fidélité aux données en norme L' (pour la robustesse aux
incertitudes du flou identifié), et une régularisation TV approximée (pour sa capacité bien
connue & la préservation de bords, et sa relative simplicité de mise en ceuvre), nous parait
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étre 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 régularisation
contient des informations de couplage des canaux couleurs. Les approches de Bar et Brook y
sont fondamentales. La robustesse du terme de régularisation, encore en norme L', employé
par le premier auteur, nous oriente incontestablement vers ce genre de technique.

3 Meéthodes d’identification jointe

Le probleme de déconvolution a identification jointe cherche & déterminer de maniere
parallele le noyau de flou et 'image originale, nette donc. On pourra alors également
le voir qualifié de « conjoint » ou « aveugle ». Cependant, en réalité, beaucoup de ces
méthodes s’y rapportant utilisent en fait une approche alternée entre la reconstruction de
h et f, plutdt que de calculer a proprement une solution jointe.

On trouvera également parfois la dénomination « myope » ou « semi-aveugle », ceci
provenant du fait que, d’une maniere ou d’'une autre, des hypotheses sont toujours faites
sur certaines données du probleme, dans le but de ne pas se trouver dans une configuration
qui reviendrait & traiter sans information supplémentaire une (seule) équation a deux
inconnues (de une le flou, et de deux I'image nette).

De maniere générale, on pourra scinder cette classe d’algorithmes en deux groupes :
méthodes directes, et méthodes itératives, alternant de maniere successive la reconstruc-
tion de h et f, et ce jusqu’a (éventuelle) convergence.

Notons que la grande majorité des méthodes rentre dans le deuxieme groupe, soit celui
des approches itératives, et que la quasi totalité d’entre elles se positionne dans le cadre
monocanal. De méme, elles sont pour la plupart issues du formalisme variationnel. Nous
donnerons dans ce qui suit un exemple de méthode directe, tandis que toutes les autres
présentées seront itératives. Ces méthodes seront listées selon 'ordre suivant :

1. Méthode directe de séparation de la plage des zéros.

Méthode d’Ayers-Dainty.

Méthode des moindres carrés non-régularisés.

Méthodes & double régularisation.

Méthodes de filtrage adaptatif.

Méthodes basées sur ’analyse en composantes indépendantes.

Méthodes diverses.

P NS e WD

Méthodes pour les images couleur.

3.1 Meéthode directe de séparation de la plage des zéros

Un des premiers algorithmes conjoint de restauration des signaux multidimensionnels
est di a Lane et Bates [114], qui ont proposé une approche basée sur le principe de
séparation de la plage des zéros de 'image flouée g.

Ils ont montré que tout signal issu de multiples convolutions entre d’autres signaux
est en théorie automatiquement déconvoluable si sa dimension est supérieure & un. Cet
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argument repose sur les propriétés de la transformée en 7 de signaux n-dimensionnels a
support fini, qui prend nécessairement la valeur zéro sur des hypersurfaces de dimension
2n — 2 dans un espace de dimension 2n.

L’approche suppose ’absence de bruit additif, ce qui résulte en

g(zl,ZQ) = 7L(2’1,22)f(21,2’2) (2.57)

dans le Z-domaine, avec f la transformée en Z de f.

Elle consiste alors & séparer la transformée en Z de I'image floue g(z1,22) en les deux
facteurs de la convolution. Comme §(z1,22) est un polynome, la solution est équivalente &
en trouver les racines qui appartiennent a chaque composante.

Pour cela, on effectue plusieurs hypotheéses : support fini compact pour ;L(Zl,zz) et
g(z1,22) ; la transformée en Z de chaque facteur doit étre nulle sur une seule surface
continue ; et ces plages de zéros ne peuvent se couper qu’en des points discrets.

En pratique, 'applicabilité de cette méthode est malgré tout limitée, en raison de sa
grande complexité calculatoire, et également de sa sensibilité au bruit. On préferera alors
s’orienter pour plus de robustesse vers une approche itérative.

3.2 Meéthode d’Ayers-Dainty

Autrement appelé algorithme de « déconvolution aveugle itérative » (angl. iterative
blind deconvolution), cette approche est la plus connue des approches aveugles a esti-
mation conjointe du flou et de restauration de 'image dégradée. Elle consiste a itérer
les estimations dans le domaine de Fourier et dans le domaine spatial, en imposant des
contraintes dans ces deux espaces. Ces contraintes, la facon dont elles sont utilisées, de
méme que la maniere de mettre en ceuvre cet algorithme ont donné lieu & différentes
versions. On pourra consulter 7] pour 'approche originelle par Ayers et Dainty, et [56,187]
pour quelques variantes.

L’estimation dans le domaine de Fourier est faite & partir d’un filtre assimilable & celui
de Wiener, et est donnée, a la n-ieme itération par

)

. 9fn-
n = W (2.58)
|iln—l‘2
et
. Ghe_
n:]agii%ri' (2.59)
|f7zfl|2

Il existe une adaptation de cette méthode proposée par Holmes [90], qui, au lieu d’uti-
liser itérativement ces formules de Wiener, se base sur l'algorithme dit « EM » (angl.
Ezpectation-Mazimization), largement utilisé dans un grand nombre d’applications d’ima-
gerie, et ceci sous différents noms, dont le plus connu est stirement celui de Richardson-
Lucy [173]. Dans le cas d’un modele a flou connu g = h * f, linéaire et spatialement
invariant, l'itération EM procede de la maniere suivante :

ﬂw1=ﬁm@*<hfﬁ>. (2.60)
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Pour un modele aveugle, on obtient un algorithme & double itération en « échangeant »
I'image et la fonction de dispersion, ce qui résulte alors en le schéma alterné suivant :

_ ® 9
fn-‘rl - fnhn * (h* fn> (2.61)
et
P e g )
[ ® . 2.62
+1 ng <h* fn ( )

Cependant, bien que la convergence de l'algorithme EM soit bien établie, celle de la
double itération n’est, elle, pas garantie, ce qui peut mener & un fonctionnement assez
aléatoire suivant les données traitées.

Notons que cette approche n’est pas & proprement parler régularisée, et qu’elle peut
étre vue comme la minimisation d’un critere standard des moindres carrés, sous certaines
contraintes. Certains auteurs ont alors proposé, afin de s’affranchir - ou tout du moins
de limiter - les problemes de convergence de cet algorithme, d’employer des formulations
explicites des moindres carrés avec (ou non) régularisation.

3.3 Meéthode des moindres carrés non-régularisés

McCallum [128] a par exemple proposé de simplement minimiser la fonctionnelle

. . 2
win T (/) = uin [ (s f =) (2.63)
dans laquelle f et h sont supposés positifs et de support connu. L’optimisation est mise en
ceuvre par une technique appelée « recuit simulé » (angl. simulated annealing), consistant
4 rechercher le minimum global par des perturbations aléatoires des variables : si celles-ci
menent & une diminution de 7, elles sont acceptées, sinon elles sont rejetées avec une loi
de probabilité particuliere, dépendant du nombre d’itérations déja effectuées.

Le gros inconvénient de cette approche réside cependant dans sa vitesse de convergence
plutét lente, la rendant ainsi difficilement utilisable avec des images de taille courante,
présentant une résolution relativement élevée, comme c’est le cas pour celles issues d’ap-
pareils photographiques modernes.

3.4 Meéthodes a double régularisation

Depuis quelques années sont apparues des méthodes basées sur la minimisation de
fonctionnelles de type moindres carrés, avec régularisation portant & la fois sur I'image &
restaurer et sur le noyau & reconstruire. Ces approches sont une extension au probleme
aveugle de la régularisation simple, dont nous avons parlé auparavant ?, et qui est utilisée
pour la déconvolution d’images & flou connu. Cette derniére consiste & minimiser une fonc-
tionnelle dont la forme générique est donnée (avec les mémes notations que précédemment)
par

7(f) = /Q S(hxf—g)+aRi(f), (2.64)

o1 ® est une norme pour le terme de fidélité aux données, R 'opérateur de régularisation
(autrement appelé « fonction potentiel ») visant & contréler "amplification du bruit lors

9. Cf. Chapitre [1| Section m
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du processus d’inversion, et « le parametre de régularisation permettant de contréler la
balance, I’équilibre, entre la fidélité aux données dans le premier terme, et la contrainte
a priori introduite par I'opérateur de régularisation. Ceci sur le domaine £ C R? de I'image.

En imaginant que nous soyons dans une configuration inversée dans laquelle nous dis-
poserions des images floue et nette, mais pas de la dégradation, alors celle-ci pourrait étre
estimée par le schéma similaire suivant :

Tt = [ @0 s =g)+aRa(h) (2.65)

dans lequel le terme de régularisation porte ici dorénavant sur h.

Pour un probleme aveugle, qui est alors doublement mal posé (a la fois sur I'image et
sur le flou), on peut considérer la « somme » des deux problemes (2.64) et (2.65). Ceci

ramene alors & la minimisation sur f et h de la fonctionnelle

T(f.h) = /Q B (h+ f —g) + a1 Ra(f) + as Ra(h) (2.66)

ot ® est comme précédemment la norme pour le terme de fidélité aux données, Rq
Popérateur de régularisation sur 'image, Ro celui sur le flou, et a; et as les parametres
de régularisation respectifs sur f et h. L’un des principaux problemes de cette approche
réside dans le choix des opérateurs R1, Ra et des parametres oy et as, de méme que dans
la conception d’un algorithme efficace pour la minimisation de la fonctionnelle ,
algorithme dont la complexité dépendra alors de la régularisation retenue.

Globalement, on pourra scinder ces approches de double régularisation en deux groupes.
Un premier groupe de méthodes qu’on pourra qualifier de « non-paramétriques », dans
lesquelles 'opérateur de flou h et 'image f sont considérées comme étant de forme générale,
indépendante de toute représentation via des parametres. Ensuite un deuxieme groupe,
dans lequel h et/ou f pourront satisfaire un certain degré de structure paramétrique,
comme par exemple en considérant des flous de défocalisation, de mouvement, ou encore
gaussiens.

3.4.1 Approches non-paramétriques

Lane [113] a par exemple considéré I’extension suivante de (2.28)),

TG = hsf—gl*+ /Q P+ /Q h? (2.67)

avec des contraintes concernant le support de f et h, de méme qu’une contrainte sur leur
positivité. Il s’agit donc ici du cas Ri(f) = [, |f]* et Ra(h) = [ |h|*. La minimisation
s’effectue alors & partir d’'une technique de type gradient conjugué. Cette approche -
probablement ’une des premiéres & mettre en ceuvre un principe de double régularisation
- a également permis de mettre en évidence les difficultés propres & ce type de méthodes :
influence du bruit sur la reconstruction de I’image solution, critere d’arrét & choisir, prise
en compte rigoureuse des contraintes considérées, etc.

You et Kaveh [212] ont eux proposé dutiliser R1(f) = [ [V f|> et Ra(h) = [, |VA[?, en
conjonction avec une norme L? pour le terme de fidélité aux données ®, soit une extension
de (2.29). Malheureusement, 1'utilisation de cette semi-norme H! pour les opérateurs de
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régularisation '° mene au probleme bien connu de reconstruction d’image et de noyau trop

lisses, comme nous ’avons présenté dans la Section [2.2.1] Notons qu’en fait, les auteurs
considerent en outre, & des fins d’affinage de la régularisation, des matrices de pondération
Af et Ap, menant en définitive au traitement du probleme suivant :

1
minj(f,h)_minyh*f—g\§2+a1/Afo\2+a2/AhyVh2. (2.68)
f.h fh 2 Q Q

L’optimisation mise en ceuvre se base sur une minimisation alternée suivant f et h. La
pertinence de ces matrices de pondération est cependant discutable, et leur définition bien
peu aisée, puisque celles-ci sont estimées a partir de l'image observée seulement. En outre,
en pratique, on est limité & des flous de support (tres) réduits, de U'ordre de quelques pixels.

Par la suite, il a été proposé, comme dans le cadre de la restauration &4 noyau connu, des
termes de régularisation prenant en compte les discontinuités inhérentes & la plupart des
images naturelles. Ceci peut par exemple étre fait en utilisant la norme TV, comme cela
a été mis en ceuvre dans le contexte de la déconvolution aveugle par Chan et Wong [40].
Leur modele de déflouage étant alors

1
minj(f,h):min\|h*f—g||%2+a1/ |Vf—|—a2/ |Vh| . (2.69)
fh fih 2 Q Q

Le principe de minimisation utilisé est fondamentalement le méme que celui de You
et Kaveh, & savoir une minimisation selon des directions alternées. La prise en compte de
termes de régularisation non-convexes pose alors des difficultés théoriques, résolues par
une approche de linéarisation des composantes du gradient de la fonctionnelle, que nous
présenterons en détail dans le chapitre suivant.

Notons que You et Kaveh ont également proposé un schéma utilisant ce type de
régularisation, pour un modele de flou anisotrope [214].

Ces dernieres années, plusieurs auteurs ont essayé de pallier les défauts des approches
de You et Kaveh ou de Chan et Wong (convergence globale, influence de 'initialisation,
parametres de régularisation, etc.). He, Marquina et Osher, dans [85] ont par exemple
considéré un raffinement de la technique introduite par Chan et Wong, et basée sur le
principe de l'itération de Bregman [67]. Ils modifient la fonctionnelle d’énergie (2.69)), en
y ajoutant des contraintes sur le noyau de convolution et I'image originale, dans le but de
se défaire du probleme de non-unicité de la solution.

Une régularisation itérative est ensuite appliquée en utilisant la distance de Bregman
pour le nouveau probleme de déconvolution. Celle-ci consiste & remplacer I'image g par
g + vy & l'itération n + 1 de I'algorithme alterné, avec

Up=f+v,1—hx*f,. (2.70)

Une contrainte de la forme [ f = w = [g est également introduite afin de pallier
la non-unicité de la solution du modele de Chan et Wong. Le modeéle modifié obtenu,
c’est-a-dire la fonctionnelle & minimiser, se trouve alors étre

1

T (f:h) = 5lIhx f = gllze + a1t TV(f) + as TV(h)+
A A A A
1(/f—w)2+2(/ Ifl—w)2+3(/h—1)2+4(/ - 12 (@271
2 Jo 2 Jo 2 Jo 2 /o

10. Cf. Chapitre Section p-
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Un schéma explicite est ensuite obtenu afin de minimiser cette fonctionnelle, schéma
utilisant la régularisation itérée de Bregman présentée ci-haut.

Les résultats présentés par les auteurs semblent tres légeérement supérieurs & ceux
obtenus par Chan et Wong, et les temps de calcul tres raisonnables (de 'ordre de quelques
minutes pour ’ensemble du processus). L'itération de Bregman semble permettre de faire
apparaitre plus de détails dans les images que ne le peut la méthode de Chan et Wong
initiale, mais risque toujours de légérement plus amplifier le bruit. D’autant plus qu’aucun
résultat n’a été présenté sur des images réelles, mais seulement sur une unique image
& support fini, exhibant ainsi des propriétés particulieres que nous évoquerons dans le
chapitre suivant. Au final, il est & craindre que cette méthode soit principalement basée
sur un artifice mathématique qui ne change rien a la capacité de reconstruction du noyau
de flou, élément fondamental et primordial de la problématique aveugle.

Précisons que, dans [126], il est proposé une reformulation du modele ci-dessus comme
un probleme d’espace d’échelle inverse. Les méthodes d’espace d’échelle consistent globa-
lement & lisser les petites caractéristiques plus rapidement que les grandes par un modele
d’équation d’évolution en temps. Les mémes limitations que dans l'approche variation-
nelle s’appliquent cependant également, dans la mesure ol la modélisation en elle-méme
ne change aucunement.

3.4.2 Approches paramétriques

Dans [13], il est proposé un modele qualifié de « semi-aveugle » qui fait ’hypothese que
I’on ne connait pas précisément la fonction de dispersion, mais uniquement & quelle classe
de fonctions paramétriques elle appartient, en 'occurrence a celle des noyaux gaussiens,
paramétrables par un unique parameétre. La technique se base de nouveau sur le modele
de Chan et Wong [40]. Les auteurs choisissent d’utiliser un terme de régularisation de
type Mumford-Shah pour l'image, ce qui permet de résoudre simultanément le probleme
de segmentation (soit de partitionnement de I'image) et de restauration. Le principe de
[-convergence [6]'! est appliqué pour I’approximation discrete. Le modele variationnel
considéré est alors

min 3 [ (e f = 9 +Golfio) +9 [ [Vhof?, (272
fuo 2 Jo Q

oll o est le parametre du flou, et G.(f,v) I'opérateur de régularisation défini par

G(f0) :5/U2ny|2+a/ (e|w2+(“;€1)2) . (2.73)

Ici, € est le parametre assurant la ['-convergence, qui doit étre choisi proche de zéro
pour que celle-ci soit vérifiée, et v 'opérateur donnant une approximation de la carte
des discontinuités de I'image. Ces aspects seront précisés plus loin dans le Chapitre [, ot
une approche similaire sera mise en ceuvre. Cette fonctionnelle est minimisée de maniere
alternée par rapport & f, v et o, en utilisant les conditions d’Euler-Lagrange, avec des
conditions aux bords de type Neumann. A chaque étape de la procédure itérative, on
minimise donc par rapport & une fonction en gardant les deux autres fixées.

Chen et Yap ont proposé dans [48] une approche basée sur [213]|, qualifiée de
déconvolution par double régularisation paramétrique, visant & minimiser ’expression

J(£.h) = é”Hf — gl + R(£.h) + S(Eh) . (2.74)

11. Ces notions seront explicitées au Chapitre
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R(f,h) représente ici une fonctionnelle de régularisation qui introduit de la stabilité
dans la solution en imposant des contraintes de douceur sur 'image et la fonction de
dispersion. Elle est définie par

1 1
R(f,h) = 5|;AAf||2 + 5\\\IJAhH2 , (2.75)

oll A est 'opérateur laplacien (passe-haut) standard, comme utilisé par You et Kaveh, et
A et U sont des matrices de régularisation adaptatives qui ont deux buts :

1. assigner des parametres de régularisation spatialement variants & différentes régions
de I'image pour encourager la préservation des détails dans les régions texturées, et
supprimer le bruit dans les zones lisses;

2. fournir un compromis entre la fidélité aux données et la fidélité au modele.

S(f,h) représente lui un terme de modélisation paramétrique pour 'image et le flou.
Il joue le role d’'un terme de renforcement d’apprentissage pour intégrer une structure
paramétrique potentiellement utile de 'image et du flou. La plupart des flous satisfont en
effet & une certaine forme de structure paramétrique, du moins en théorie. Ce terme a donc
la forme

S(£h) = 5| (h— )| (2.76)

olt hy est un estimateur pour le flou, et I' une matrice diagonale qui assigne différentes
emphases basées sur des différences relatives entre h et hy.

La procédure d’optimisation est basée, comme pour les modeles précédents, sur l'algo-
rithme classique de minimisation alternée.

3.5 Meéthodes de filtrage adaptatif

Plusieurs méthodes basés sur des techniques de filtrage adaptatif ont également été
proposés afin de traiter le probleme de déconvolution aveugle. Une des plus connues parmi
celles-1a est peut-étre la méthode NAS-RIF (angl. Nonnegativity And Support constraints
Recursive Inverse Filtering) développée par Kundur et Hatzinakos [108]. Celle-ci peut étre
rapprochée de la technique de déconvolution aveugle itérative d’Ayers et Dainty, et cherche
& minimiser une fonctionnelle, en mettant & jour & chaque étape un filtre de restauration
w (inverse du noyau de dégradation donc), qui est convolué avec g afin de fournir I’estimée
de f. Contrairement aux approches de double régularisation évoquées ci-dessus, on ne
minimise donc pas ici par rapport & h, mais par rapport & son inverse. La fonction
cott utilisée comprend les mémes contraintes que 'algorithme d’Ayers-Dainty, excepté
pour ce qui est des contraintes sur la fonction de dispersion. Celle-ci doit ici seulement
étre d’inverse absolument sommable. Comme pour un grand nombre d’approches, le
gros défaut de cette méthode est néanmoins qu’elle ne soit applicable qu’a des images &
support fini, c’est-a-dire entierement inclues dans un fond uniforme noir. Elle n’est donc
pas utilisable en I’état pour notre problématique et sera plutét réservée a des domaines
tels que 'observation spatiale ou la microscopie.

Dans [140], il est proposé une variante de ’algorithme NAS-RIF, reprenant globalement
le méme concept, mais y appliquant un principe de régularisation, rendant la technique
(qui, on le rappelle, était & la base seulement régularisée par un arrét des itérations
de la méthode) plus robuste au bruit. Une premiere régularisation est effectuée par un
principe de troncature des valeurs propres sur le filtre inverse estimé, tandis qu’une
seconde possibilité est introduite, permettant d’utiliser un schéma de régularisation par
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minimisation de la variation totale de 'image. Bien qu’améliorant le schéma initial de
Kundur et Hatzinakos, celui-ci reste quand méme trés sensible & linitialisation du filtre,
rendant en ce sens ’algorithme délicat & utiliser en pratique.

Un certain nombre d’autres approches peuvent étre vues comme des variantes de
Palgorithme NAS-RIF. On pourra citer a titre d’exemple [174], qui propose la construc-
tion itérative d’un filtre inverse, par utilisation de diverses contraintes (entre autre de
non-négativité), ou encore [52|, qui utilise l'information de la transformée de Radon des
bords de I'image pour mettre en ceuvre une banque de filtres de déconvolution, résultant
en une technique appelée algorithme de type « Bussgang », efficace apparemment surtout
pour des observations multiples de la méme scene, bien que, en théorie, I’approche puisse
fonctionner avec une seule image.

Une approche autorégressive adaptative plus originale a été publiée par Vural et Se-
thares dans [199,200]. Celle-ci se base sur la minimisation d’un critere de dispersion, qui
est défini, pour une image f, par

_ E{fY

Y= 2 21
E2{f*}
ou E est lespérance mathématique. Le critére & minimiser est issu des techniques de
séparation aveugle de source et s’écrit

(2.77)

(f2=7)° . (2.78)

=

JI(f) =

En notant que estimée f de f est donnée par f = wl'g, oit w est le filtre adaptatif de
déconvolution (soit le filtre inverse de h), et en utilisant le fait que

0F 0T Of [ .
— ) — 2.79
v~ ofow =1 ] T (2.79)
on obtient alors le schéma, itératif suivant sur w,
0T
Wikl = Wi — i (2.80)

ol 1 est une constante petite (& fixer), garantissant la stabilité de I'algorithme.

3.6 Méthodes basées sur ’analyse en composantes indépendantes

Le principe de l'analyse en composantes indépendantes (ICA) pour le probleme de
déconvolution a été introduit par Umeyama dans [190]. Cette technique est basée sur
Iutilisation d’une banque de filtres de Gabor 2D, appliquée & 'image floue g observée. Les
images en sortie de ces filtres, de méme que l'image dégradée originale sont alors soumises
4 une analyse en composantes indépendantes. Cette analyse est menée en utilisant
un algorithme de gradient stochastique, et, en sélectionnant de maniere appropriée
un parametre d’apprentissage, 'TCA estime 'image déflouée comme étant la premiere
composante indépendante, quand celle-ci provient d’une scene naturelle 2.

Cette approche a été reprise par Kopriva et al. [106], car Umeyama suppose une
condition critique qui est que 'image source et ses dérivées spatiales doivent étre statisti-
quement indépendantes. Or ceci n’est pas vrai en général. La qualité de I'image restaurée
par la méthode d’Umeyama dépend donc surtout du niveau auquel chaque image traitée

12. On remarquera le lien entre cette technique et celle de [117]| présentée dans la Section , p.
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vérifie cette condition d’indépendance statistique. Kopriva et al. montrent que le probleme
de déconvolution aveugle d’'une image unique peut étre formulé en tant que probleme
de factorisation de matrice non-négative, avec des contraintes de caractere creux (angl.
sparseness) iImposées.

Dans [105], il a été proposé une nouvelle extension se basant sur ’analyse en compo-
santes indépendantes par décomposition en sous-bandes (par ondelettes), technique issue
d’approches utilisées en séparation de sources statistiquement dépendantes. Une méthode
pour résoudre ce type de problemes est de reldcher la contrainte d’indépendance statis-
tique et de supposer que les signaux & bande large sont dépendants, mais qu’il existe des
sous-bandes plus étroites pour lesquels ils sont indépendants. L’avantage de cette approche
par rapport a celle de la factorisation matricielle non-négative de [106] est que 'on évite
alors des problemes potentiels associés a la non-unicité de la décomposition matricielle et
4 la sélection des contraintes de caractere creux. Une fois la sous-bande avec les compo-
santes les moins dépendantes identifiées, l'algorithme de décomposition en composantes
indépendantes peut étre utilisé pour obtenir soit une estimation de 'inverse de la matrice
base, ou une estimation de la matrice base elle-méme.

3.7 Méthodes diverses

Comme pour le cas des méthodes & estimation du flou a priori, il existe dans le cadre
de la déconvolution & identification jointe de nombreuses autres approches présentant des
degrés divers d’originalité et/ou de performances réelles. On pourra citer a titre indicatif
les méthodes basées sur I'apprentissage et Uintelligence artificielle, tel que 1’algorithme
d’évolution présenté dans [72|, ou encore les méthodes prenant en compte des sources
multiples de la méme image nette & des fins de restauration plus performante. Dans ce
dernier domaine, on citera les travaux de Sroubek [165] qui font référence dans le domaine,
et par exemple [148] qui présente une méthode spécialisée pour le traitement des flous de
mouvement.

3.8 Meéthodes pour les images couleurs

Nous avons décrit dans ce qui précede des méthodes aveugles basées sur un traitement
monocanal. Dans le cas de la déconvolution des images en couleurs, ces méthodes peuvent
étre appliquées en séparant les canaux couleurs, afin de les traiter indépendamment, puis
on peut reconstituer 'image en recombinant les trois canaux restaurés.

Un des points essentiels de ce genre d’approche est de voir si le fait de considérer
des canaux indépendants n’est pas une hypothese abusive introduisant divers artefacts
ou autres défauts dans la phase de recombinaison. On verra qu’il existe cependant des
approches fonctionnant avec un traitement réellement multicanal.

On notera que 'ensemble des techniques décrites dans ce qui va suivre sont variation-
nelles. Comme vu précédemment, ces méthodes sont les plus utilisées en déconvolution
aveugle et ont donné lieu & une abondante littérature ces dernieres années. Rappelons que
I’on entend généralement par « techniques variationnelles » ’ensemble des méthodes qui
rapportent le probleme de déconvolution aveugle & la minimisation d’une fonctionnelle.

Redonnons le modele linéaire général traditionnel d’images couleurs dégradées dans le
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systeme RGB/RVB :

g; = Z hij* fi +b; avec j=R)V.B. (2.81)
i=R,V,B

Le flou appelé «intracanal » h;; domine en général le flou h;j,;+; dénommé « inter-
canal », c’est-d-dire que h;; > h;;. Sous forme aveugle, nous devons donc estimer les f;
connaissant les g; (pour i,j = R,V,B).

Il est tres important de noter que l'extension « naturelle » des méthodes de
déconvolution monochrome a la couleur (ou aux images multicanales de maniere générale)
ne peut pas, dans la plupart des cas, donner de résultats tres satisfaisants, dans la mesure
ol les relations entre canaux ne sont pas considérées. Ces approches consisteraient en ef-
fet alors & traiter chaque canal indépendamment des deux autres, avec des risques élevés
d’apparition d’artefacts chromatiques et autre mauvais alignements des discontinuités dans
chaque composante couleur.

3.8.1 Meéthodes basées sur "utilisation des ondelettes

Dans [86], He et al. proposent une méthode de résolution du probleme de déconvolution
aveugle des images en couleurs, en utilisant une décomposition en ondelettes dans un
cadre variationnel.

Les auteurs notent que des méthodes telles que celle présentée ci-dessus n’exploitent
que la corrélation spatiale des canaux, et que ceci résulte en des artefacts de couleur
et autres distorsions. Ils proposent pour remédier & cela d’utiliser une combinaison
d’algorithmes SISO (angl. Single Input Single Output) et SIMO (angl. Single Input
Multiple Output).

Une décomposition discréte en ondelettes est effectuée sur chaque membre de I’équation
. La raison donnée est que, puisqu’il existe des caractéristiques différentes de
corrélation spectrale dans les différentes sous-bandes, il faut les traiter différemment. On
obtient donc

QJ‘LL = Zi:R,V,B hij * fHr

QJ‘LH = Zi:R,V,B hij * fiLH
QJHL =2 i—rv, hij * e
QfH = Zi:R,V,B hij * i

(2.82)

ou H signifie ici high (frequency), et L low (frequency); notations classiques pour la
décomposition en ondelettes.

La déconvolution de la sous-bande LL passe par 'utilisation d'un modele SISO. Pour
cela, la technique de double régularisation présentée dans [48] est utilisée, et la fonction
colit traitée est alors

J (fr.fv.fB.hrRMVY hEB) = Z Ti(fi, hit) (2.83)

i=R,V,B
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ou

2

Z[gi_fi*ﬁii]2+%)\infz Z gij * fi| +
Q

Q |j=RrV,B

DN | =

Ti(fir hii) =

iR Y [peha] o a [ha—ng]” 289

7 i

Le premier terme représente la fidélité aux données. Les second et troisieme sont des
fonctions de régularisation introduisant des contraintes de douceur sur l'image et la fonc-
tion de dispersion. Le quatrieme terme est un « terme d’apprentissage paramétrique doux »
qui vise & estimer la structure paramétrique du flou hy (voir [46]). ¢;; est un opérateur
passe-haut laplacien 3D pour I'image, p un opérateur du méme type en 2D pour le flou, Ry
et Ry, des matrices de régularisation adaptative qui encouragent la préservation des détails.

La déconvolution des sous-bandes (SB) de détails passe elle par un modele SIMO.
En raison de la tres forte interaction intercanal dans les images naturelles, I’hypothese
simplificatrice sur les sous-bandes, stipulant que les fréquences de détails sont les mémes
dans chaque canal, est faite. C’est-a-dire qu’il est considéré que fI%B = f{?B = gB .
L’estimation des sous-bandes se fait en réduisant le modele MIMO du départ & trois
modeles SIMO, obtenus par la décomposition en ondelettes et en examinant le fait
que les hautes fréquences des trois canaux sont presque identiques. La déconvolution est

alors effectuée par utilisation d’'une méthode basée sur les vecteurs propres (EVAM : [165]).

Une fois les sous-bandes de détails estimées, on les combine avec la sous-bande LL
estimée pour synthétiser I'image couleur.

Les expérimentations effectuées par les auteurs montrent des résultats clairement
supérieurs & ceux obtenus par Chow [51] (voir section suivante) avec de simples modeles
SISO (c’est-a-dire une déconvolution monocomposante sur chaque canal). Pour cela,
I’évaluation des images restaurées a été menée & la fois visuellement, et grace aux indi-
cateurs de NMSE et PSNR. L’approche est intéressante et originale, bien que le réglage
d’un certain nombre de parametres et la définition de certains opérateurs ne soient pas
précisés par les auteurs. C’est une des rares méthodes & prendre en compte un éventuel
flou intercanal, mais ceci ne semble pas étre d’un apport essentiel dans les résultats obtenus.
En outre, ces derniers sont assez lacunaires pour étre réellement significatifs.

3.8.2 Méthode basée sur la double régularisation symétrique

Dans [51], Chow, Li et Ng utilisent une double régularisation, comme dans le modele
introduit par You et Kaveh dans le cadre de I'imagerie monocanal [212], pour la résolution
d’un probleme de déconvolution aveugle multicanal. Les auteurs prennent en compte

seulement le cas oll h;; = 0 avec ¢ # j, dans (2.81]).

Leur méthode propose de minimiser une fonctionnelle qui consiste en une mesure de
Ierreur de restauration dans chaque canal de 'image, et de deux termes de régularisation.
Une stratégie d’optimisation par gradient-conjugué de type minimisation alternée est mise
en oceuvre.
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La fonctionnelle & minimiser est donnée par

j(fh"')va;lllu-‘-v;LNN) :it]L(fl)avaﬁu> ’ (285)
i=1
oll

Ti (fl,...,fN,fzii) = %Z [gz‘—fz‘*ﬁu‘r
Q

1 N 1 - 12

Q D;

ou N est le nombre de canaux de I'image (donc N = 3 pour les images couleurs). Les
contraintes sont au nombre de trois, et données pour la premiere par

0 <min < fi(z,y) <max < oo, (z,y) €Q. (2.87)

1l s’agit d’une contrainte de non-négativité et de finitude de I'intensité de la luminance.
Les autres contraintes posées sont

 hy=1, i=12,...,N (2.88)
D;
et 3

Ce probleme est non-convexe. Une stratégie de minimisation alternée est appliquée
pour sa résolution; plus particulierement celle de Biemond et al. [18], en utilisant
une procédure d’optimisation sous contraintes itérative. Notons que la régularisation
classique de Tihonov est utilisée, mais est différente suivant que I’on traite I'image ou le flou.

La méthode est aujourd’hui obsolete, de par son utilisation d’une régularisation qua-
dratique (ne préservant donc pas les discontinuités), et de son approche fondamentale, qui
traite les canaux indépendamment les uns des autres. Elle semble largement dépassée par
une méthode telle que celle de He et al. [86] par exemple.

3.8.3 Meéthode utilisant la régularisarion de Beltrami

Dans [98], il est proposé une approche tres intéressante de déconvolution d’images
multicanaux, basée sur la géométrie différentielle. Il est montré qu’une régularisation de
type Beltrami donne de meilleurs résultats qu’en utilisant la classique variation totale
(voir également pour cela [186]).

Le modele considéré est le suivant : g; = h * f; + b, avec i = R,V,B et b un bruit blanc
gaussien de moyenne nulle et variance o.

Les auteurs utilisent le cadre de Beltrami, selon lequel une image couleur est une
surface de R®, avec les coordonnées (x,y,ur,uy,up). Une métrique est introduite pour
mesurer les distances sur ces surfaces, et la minimisation de « I’action de Polyakov » mene
a lopérateur 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 étant - comme déja dit - bien plus efficace que des techniques
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considérant ces canaux comme indépendants.

Le probléme de minimisation & résoudre est
min J(f,h) = min {1 D b fi = gil® + ar A(fi) + az -A(h)} ; (2.90)
fih fish | 2 -
o1 A est I'action de Polyakov, définie par
A(fi) = / Vv det Gryp
= / \/1 +B2) IVEP2+ %B‘* > (Vi V)2 (2.91)
i i\

et

A(h) = / et G, — / NiEw e (2.92)

_ (1B B
owva = (L Dt ) (299

oll f est un parametre et les indices ou exposants x et y représentent la dérivation, et

1+ 3212 B%hsh )
G = @ o) 2.94
" ( B2hghy 1+ B%h2 (2.94)

Pour ce qui est des résultats obtenus par les auteurs, les images sont bien restaurées,
bien qu’il n’y ait pas de comparaison avec d’autre méthode. L’algorithme a montré étre
robuste et converger rapidement (en quelques itérations). Divers types de flou ont été
testés : défocalisation, mouvement, et gaussien, avec ajout d'un bruit blanc gaussien. Les
bords dans les images restaurées sont bien nets et le bruit invisible. Le flou est bien estimé,
bien qu’il ait été considéré & un niveau relativement faible. La restauration basée sur le
principe de Beltrami introduit un couplage entre les couleurs non seulement au niveau du
parametre de régularisation, mais aussi a travers 'opérateur de régularisation. De ce fait,
les comparaisons avec la régularisation TV font apparaitre la supériorité de I’approche de
Beltrami pour de petits noyaux.

avec

L’évaluation des images et flous reconstruits a été menée par les auteurs via ’ana-
lyse du PSNR et du contenu visuel des scenes. Le niveau de flou n’est pas précisé, mais est
relativement faible. Il est donc délicat d’étre catégorique quant aux possibilités réelles de re-
construction de noyaux de flou plus importants. L’approche semble cependant intéressante
de par le type de régularisation utilisé sur l'image.

3.9 Syntheéese sur les méthodes d’identification jointe

Nous avons présenté dans ce qui précede un apercu des différentes catégories de
méthodes de déconvolution aveugle fonctionnant suivant le principe d’identification jointe
de I'image restaurée et du noyau de flou.

Parmi les possibilités qui s’offrent & nous, nous avons choisi d’étudier dans le chapitre
suivant une méthode de déconvolution monocanale basée sur les travaux de Chan et Wong.
Ceci en raison de l'aspect relativement « classique » de leur approche, souvent utilisée
dans des comparatifs de techniques, et également en raison du fait que des algorithmes

3. METHODES D’IDENTIFICATION JOINTE 29



CHAPITRE 2. ETAT DE L’ART EN DECONVOLUTION AVEUGLE

de minimisation évolués et bien adaptés existent pour traiter ce modele, qui préserve les
discontinuités des images.

Devant le peu d’approches spécifiquement destinées & la déconvolution des images cou-
leurs, nous nous tournons vers la méthode de Kaftory et aol., utilisant la régularisation de
Beltrami, qui nous parait intéressante. Cependant, les images testées sont dégradées avec
des flous légers qui ne permettent pas de présumer de efficacité de la technique sur des
images plus fortement dégradées, telles que celles que nous envisageons de traiter. Nous
avons donc mis en ceuvre une technique propre, inspirée de celle-ci, et de celle qui sera
développée dans le chapitre suivant pour les images monochromes. Cette approche couleur
propre sera présentée dans le Chapitre

4 Synthese globale

Un état de 'art des méthodes récentes en déconvolution d’images a été effectué ici.
Celui-ci nous permet d’avoir un apercu global des techniques existantes et de pouvoir en
retirer les plus performantes. Il nous permet également de dégager un certain nombre de
pistes & explorer.

Nous nous sommes appliqués pour chaque groupe a analyser les algorithmes permettant
de traiter d’un coté les images monocanales (telles que les images en échelle de gris),
et d'un autre c6té les images multicanales, parmi lesquelles les images couleurs nous
intéressent particulierement.

11 ressort de cela, et de par les informations dont nous disposons quant aux dégradations
affectant les images acquises par un aéronef en vol pour le cadre de notre application, que
les méthodes les plus intéressantes & considérer rentrent dans la catégorie des approches
d’identification jointe, et plus particulierement des méthodes variationnelles. En effet, ce
sont quasi exclusivement les seules qui permettent une résolution du probleme aveugle.

Des opérateurs de régularisation et convexes et non-convexes, tels que variation totale
et Mumford-Shah, seront utilisés dans les deux prochains chapitres. Ils seront couplés a
une approche adaptée au type d’image et aux informations sur le modele de dégradation
dont nous disposons. Les phases de test comporteront ensuite des résultats sur images
simulées, contenant des caractéristiques géométriques et/ou colorimétriques se rapportant
& des éléments que l'on peut chercher & visualiser plus en détail, puis sur des images
aériennes acquises en vol.
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Chapitre 3

Déconvolution aveugle a double
régularisation a variation totale

1 Introduction

Ce chapitre vise & étudier une premiere méthode de déconvolution aveugle, basée
sur un modele spécifique, pour des images en niveaux de gris. Notre but est de tester
I'applicabilité de cette approche a notre problématique. Pour cela, nous nous intéressons
particulitrement au compromis obtenu entre la qualité effective de restauration des
images, par rapport au cott de calcul nécessaire. De méme, nous souhaitons étudier la
complexité de réglage des différents parameétres et variables de 'approche, ce qui en est un
aspect fondamental. En effet, une méthode facilement utilisable ne doit pas nécessiter que
sa performance soit fortement tributaire d’un trop grand nombres de variables, d’autant
moins si le réglage de ces variables s’avere délicat.

Nous allons envisager une méthode basée sur le principe de double régularisation ',
dans laquelle les deux objets image et flou seront régularisés & 1’aide de la variation totale
(TV). Cela a été originellement proposé en 1998 par Chan et Wong dans [40]. L’idée
derriere 'utilisation de cette régularisation par variation totale est la préservation des
discontinuités de 'image et du noyau lors du processus de reconstruction.

Nous allons mettre en évidence que, dans la plupart des cas, et surtout quasi
systématiquement pour les images « non-synthétiques », I’approche & double régularisation
TV, telle qu’elle a été mise en ceuvre par Chan et Wong, ne fonctionne pas de maniere
satisfaisante. Nous allons montrer que deux groupes d’images doivent étre soigneusement
traités de maniere différenciée : celui des images & fond noir, et celui des autres images.
Pour le cas des images & fond noir (qui malheureusement ne releve que d’un nombre limité
d’applications réelles hors de l'astronomie et de la microscopie), 'algorithme originel
proposé par Chan et Wong « peut » globalement fonctionner. « Peut » seulement, car
ce bon fonctionnement est conditionné & un réglage judicieux d’un certain nombre de
parametres. Pour le cas des images sans fond noir, en revanche, aucun exemple probant
de déconvolution n’avait étonnamment été présenté par Chan et Wong dans leur article.
Quant aux tentatives initiales de restauration effectuées par nos soins, toujours sur ce
type d’images sans fond noir, elles se sont avérées étre infructueuses.

Notre contribution essentielle dans le présent chapitre a donc été de proposer, et de
mettre en ceuvre, une adaptation du schéma de déconvolution de Chan et Wong, adapta-

1. Cf. Chapitre Section
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tion permettant une déconvolution efficiente des images ne comportant pas nécessairement
de fond noir, et donc applicable & des images naturelles pouvant rentrer dans notre champ
d’application.

Nous allons, dans ce qui suit, tout d’abord donner - ou rappeler - les définitions des
outils utilisés dans cette approche. Nous rappellerons des aspects mathématique de la semi-
norme TV, et comment ’appliquer au cas de données discretes. Nous reviendrons alors sur
I’approche telle que présentée par Chan et Wong, de méme que nous donnerons des détails
sur Palgorithme utilisé pour la minimisation de la fonctionnelle associée. Nous donnerons
d’abord des éléments de discrétisation, avant de passer au schéma de minimisation pro-
prement dit. Dans celui-ci, nous mettrons en exergue les points problématiques de la mise
en ceuvre de Chan et Wong, et proposerons des améliorations. Celles-ci concerneront entre
autre les contraintes utilisées lors de la reconstruction itérative, de méme que la fagon de
les traiter. Sur ce schéma amélioré, nous évaluerons I'importance de chacun des parametres
sous-jacents, et fournirons, en liaison avec les expérimentations, une approche de réglage.
Ces expérimentations seront menées sur plusieurs images, avec différents noyaux de flou,
et auront pour but d’étre représentatives des cas de déconvolution pouvant survenir dans
notre application. Nous présenterons tout d’abord des essais ayant pour but de vérifier le
comportement intrinseéque de la méthode, puis des tests comparatifs visant & la confronter
avec des techniques d’état de ’art.

2 Définition et principe de la régularisation TV

Beaucoup de méthodes de déconvolution classiques utilisant la régularisation &
variation totale (TV) sont apparues depuis quelques années (par exemple [21,137,/53,[166]).
Leur intérét, comme nous l'avons déja dit, est de ne pas trop fortement pénaliser les
sauts ou grandes variations de niveau de gris dans 'image régularisée reconstruite. En
effet, une image - tout du moins une image naturelle - n’est en général pas totalement
lisse, mais comporte de grandes zones uniformes (en intensité), séparées par de brusques
discontinuités. L’utilisation de la variation totale, et de maniere plus globale, de termes de
régularisation non-quadratiques, permet d’éviter un lissage de ces discontinuités en méme
temps que le lissage du bruit & I'inversion de H. C’est le probleme qui est rencontré lorsque
I'on utilise la régularisation H', qui introduit des contraintes trop fortes globalement sur
I'image & restaurer, ceci résultant en une image jamais totalement déflouée, c’est-a-dire
jamais totalement nette.

La fonctionnelle de variation totale est en fait une mesure générale de la taille accumulée
des sauts dans une image. Considérons Q@ C R? un domaine borné et une fonction f =
f(z,y) appartenant & L'(Q). Si f est lisse, alors sa variation totale est définie par

TV (f) = /Q vl (3.1)

Une image (et plus généralement une fonction) f, telle que TV (f) < oo est dite
étre de « variation bornée » (angl. bounded variation : BV). Par rapport au terme de
régularisation en fQ |V f|?, on autorise ici implicitement les dérivées partielles du gradient
4 prendre des valeurs plus importantes dans certaines régions de 'image. Ceci permet
donc de grandes valeurs de ces dérivées partielles typiquement prés des bords et autres
discontinuités de l'image. On peut donc obtenir des images reconstruites avec des bords
mieux définis, car les grandes valeurs des dérivées partielles associées aux bords ont une
contribution moins forte dans la fonctionnelle & minimiser.
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La question qui se pose alors est de savoir a quelle point la fonction f considérée doit
étre lisse pour que la définition soit valable. A premiere vue, il semble que f doive
appartenir a I’espace de Sobolev W11(Q), c’est-a-dire & I'espace des fonctions dont les
dérivées partielles au premier ordre sont intégrables. Mais toute la puissance de ’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 ’espace BV (2) est en fait bien plus large
que WH(Q).

Du point de vue mathématique, le gradient de 'image |V f| doit étre considéré au sens
des distributions. Une extension de la représentation (3.1)), valable méme quand f n’est
pas lisse, est donnée par

TV (f) = sup/ fdivt, (3.2)
veEY JQ
ou V consiste en les fonctions & valeurs vectorielles ¥ = (v1(z,y),v2(x,y)) dont la norme
euclidienne est bornée par 1 et dont les composantes v; sont contintiment différentiables et
s’estompent & la frontiere du domaine € :

V= {Ue CHORY), |7(z)| < 1, Vo € Q} . (3.3)

On pourra remarquer que la formulation (3.2) peut étre vue comme une forme
faible de (3.1). En effet, en utilisant la représentation duale de la norme euclidienne
x| = supjy|<1 xTy et en appliquant formellement une intégration par parties, on a

/|Vfdxdy = /sup ViTodedy (3.4)
Q Q |v]<1
= sup { / fi'nds — / fdivﬁdxdy] , (3.5)
[7]<1 LJon Q

o1 0N est la frontiere de ) et 72 la normale unité extérieure & 9€). Si ¥ est compactement
supporté dans 2, alors le terme d’intégration sur la frontiere disparait. Notons de plus
que |9] < 1 si et seulement si | — @] < 1, de telle sorte que 'on peut éliminer le signe moins
pour obtenir la formulation ([3.2]).

On verra en Section 4] comment passer & la version discrete de I'opérateur de variation
totale.

3 Déconvolution par double régularisation TV

Nous rappelons que le modele générique de double régularisation s’écrit

T(f.h) = /Q O (h+ f—g)+ o1 Ra(f) + as Ra(h) (.6)

oll R1 et Ra sont deux opérateurs de régularisation, portant respectivement sur 'image et
sur le noyau de flou. Ces opérateurs sont contrélés par deux parametres de régularisation
a1 et ag. Afin de minimiser une telle fonctionnelle, on peut commencer par appliquer les
conditions d’optimalité d’Euler?, ce qui nous amene 3 deux équations & résoudre, 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 proposé le modele 3

. o1
min J(f,h) = min = ||h * f — gH%g + al/ |Vf]2 + 042/ \Vh|2 , (3.7)
fih fh 2 Q Q

ot1 la régularisation sans préservation des discontinuités® de I'image et du noyau de flou se
fait par utilisation de la semi-norme H!, Chan et Wong [40] ont proposé un modele basé
sur l'utilisation de la variation totale & la fois pour le terme de régularisation sur 'image
et sur le flou” :

1
min J (f,h) = min = ||k * f — g||32 +a1/ |V £l +a2/ |Vh| . (3.8)
fih fh 2 9) Q

Nous avons choisi de nous intéresser au traitement de cette fonctionnelle, et avons mis
en ceuvre un algorithme de minimisation optimisé, amélioré, par rapport a celui de Chan
et Wong, bien que basé sur leurs propres travaux, de méme que sur ceux de Vogel et
Oman [195,]197], qui ont étudié la minimisation du probleme de déconvolution simple (i.e.
a flou h connu) avec régularisation TV ¢

1
minj(f):mianh*f—gHQLz +a1/\Vf|. (3.9)
! f 2 Q

I’approche de Vogel et Oman g’est révélée étre dans la littérature une solution rapide
et efficace, basée sur un algorithme de minimisation de type quasi-Newton”, et nous a
donc paru trés pertinente.

Notons de nouveau qu’un tel modele a également été envisagé par Money et Kang
[135]8, avec un terme d’attache aux données soit en norme L', soit en norme L?. Ces
auteurs ont procédé de maniere un peu différente dans leur approche, par rapport & ce qui
était fait par Chan et Wong, non pas de maniere itérative, mais en résolvant une unique
fois les équations d’Euler associées au probleme de minimisation

1
min J (f,h —min/ hxf—g”+a / v —|—a/Vh, 3.10
winJ(fn) =min [ hsf—gP+ar [ [9f4an [ (90, (310

dans lequel p = 1 ou p = 2. Ces équations issues des conditions d’optimalité d’Euler étant
alors équivalentes a traiter les deux sous-problemes

minjl(h)—minl/ \h*fr—g\p—i—ag/ Vh| (3.11)
h h D Ja Q

pour 'estimation du noyau h & partir d’'une image de référence f,, et ensuite

win Jo(f) = min~ [ s f =g+ [ (911 (3.12)

afin de reconstruire I'image nette a partir du flou h estimé.

Cette approche sera mise en concurrence avec notre schéma amélioré en fin de chapitre.

3. Equation @ , Chapitre , Section p-
h

4. Voir Chapitre Section .1l et plus particulierement le paragraphe « Méthodes avec prise en
compte des discontinuités ».

5. Equation li Chapitre Section [3.4.1{ p. [50
1664[167

6. Initialement proposé par Rudin et al. |166}/167).
7. Cf. Annexe E

8. Cf. Chapitr Section p-
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4 Discrétisation de 'opérateur de régularisation TV

Nous avons utilisé une méthode de discrétisation du probleme basée sur 1'utilisation
de différences finies, comme suggéré dans [197] et [195].

Considérons l'opérateur de régularisation TV sur 'image, que nous notons donc Rj.
En variable continue, on a

Ra(f) = TV (f) = /Q VSl (3.13)

Cette représentation n’étant pas adaptée pour une mise en ceuvre avec des méthodes
d’optimisation standards, en raison de la non-différentiabilité a ’origine de la norme eucli-
dienne, nous utilisons 'approximation

s (@@ e

oll A est une « petite » constante.

Nous montrons dans ce qui suit comment passer & une formulation discrete de cet
opérateur de régularisation, de méme que pour son gradient?. On suppose que f = fijs
qui est dorénavant une matrice de niveaux de gris, est définie sur une grille réguliere en
deux dimensions {(x;,y;) |r; = iAz,y; = jAy,i =0,...,n,,5 =0,...,ny}. On définit la
fonctionnelle de pénalisation discrete Ry : R TDx(y+1) s R par

Rt =530 (050 + (241)°) (3.15)
i=1 j=1
oll
v e Jig—fic1
D5 f = e Ar : (3.16)
et
_ Jig = Jig—
D;U]f — JuJ Ay J—2 (3.17)
avec

b)) =2t + B2 . (3.18)

Pour simplifier les notations, nous n’avons pas noté le facteur AzAy du membre de
droite de (3.15)). En effet, celui-ci peut étre absorbé dans le parametre de régularisation
.

On peut également écrire, en utilisant une représentation matricielle des Dy} et DY

177
que
Na

Ra(f)= 5> Z " <(fDZy)fj + (Dnzfﬁj) , (3.19)

i=1 j=1

9. Précisons que la discrétisation du terme de régularisation R portant sur le noyau de flou est obtenue
de maniere équivalente.
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oll la matrice Do est I'opérateur linéaire de taille e x e correspondant aux différences
finies horizontales et verticales du premier ordre. Si 'on considere des conditions de bords
périodiques, alors

D, = : (3.20)

De = : (3.21)

Le calcul du gradient de la fonctionnelle Ry (f) est alors donné d’apres (3.15)) par :

AR o = 3 5o [(5) (50) + (045 (D40)] (3.22)
i=1 j=1
ol
W = ((Dgg.f)2 + (Dgr/jff) . (3.23)

Notons a présent f et v les représentations vectorielles (en colonnes) obtenues par
ordonnancement lexicographique des coefficients des matrices f et h. Soit D, et D, les
matrices résultantes de taille ngn, x (ng +1)(ny + 1), correspondant aux opérateurs
et (3.17). Soit diag(y'(f)) la matrice diagonale, de taille ngn, X ngn,, dont les coeffi-
cients sur la diagonale sont les @j. Enfin, notons par (.,.) le produit scalaire euclidien sur

R +1)x(ny+1) " Alors, on peut écrire :

RIS + 7o) = (ding(0!(£)Def, Dyv) + (ding(0/()D,f, Dyo) . (3.24)

De ceci se déduit finalement une représentation du gradient sous la forme
grad R1(f) = L(f)f , (3.25)
ol

L(f) = Dldiag(y/(f))D, + D} diag(v/(f))D,

B dig(W(£)) 0 D,
= [P:D,] 0 diagw’(f))} {Dy] ' (3.26)

Comme nous l'avons dit, il en est exactement de méme pour la discrétisation de
Popérateur de régularisation Ro(h) portant sur le noyau de flou.

66 4. DISCRETISATION DE I’OPERATEUR DE REGULARISATION TV



CHAPITRE 3. DECONVOLUTION AVEUGLE A DOUBLE REGULARISATION A
VARIATION TOTALE

5 Algorithme de minimisation

L’application des conditions d’optimalité de premier ordre a la fonctionnelle (3.8])
donne 10

%? = 8f:(h*f—g)*h®—a1div <‘§§|> =0 (3.27)
0 @ ) Vh
a—‘z = Op=(hxf—g)*f¥—adiv <|Vh|> =0. (3.28)

Un schéma de minimisation alternée est ensuite utilisé : & chaque étape de I’algorithme,
on minimise par rapport a une variable, en résolvant une des deux équations ci-dessus et
en gardant 'autre variable fixée. Ceci en raison du fait que la fonctionnelle n’est
pas convexe de maniére jointe par rapport & h et f, alors qu’elle 'est par rapport a
chaque variable lorsque 'autre est fixée. L’algorithme général permettant de minimiser la
fonctionnelle considérée est alors :

Initialiser f° avec g, et h’ avec une impulsion de Dirac.
Pour n =1 & n = npax (2ndice de nombre d’ttérations de minimisation
alternée)

1. Résoudre (3.27) pour f (avec h fixe)
2. Résoudre (3.28) pour h (avec f fixe)

Fin

Puisque la fonctionnelle en est non-convexe, elle possede en théorie plus d’un
minimiseur. La convergence de I’algorithme de minimisation alternée est donc tres délicate.
Celle-ci a été examinée, également par Chan et Wong, dans [41]. Les auteurs prouvent que
I'algorithme discret converge vers un minimum local, et ce quelque soit la valeur initiale
donnée. Cependant, seul le cas de la minimisation alternée avec contrainte de régularisation
H' a été examiné. Ceci en raison de la forte non-linéarité de la semi-norme TV, avec
laquelle ’analyse est beaucoup plus délicate. La question de la convergence du schéma
alterné avec régularisation TV reste donc théoriquement ouverte, bien qu’en pratique, on
ait constaté que ’algorithme converge toujours vers quelque chose, mais qui n’est cependant
pas toujours I'image nette recherchée.

5.1 Algorithme de linéarisation de gradient par itération de point fixe

Les équations et sont toutes deux des équations aux dérivées partielles
non-linéaires, en respectivement f et h. Nous les résolvons en utilisant une méthode
itérative : le schéma de point fixe de Vogel et Oman [195-197]. L’idée derriere cet
algorithme est de linéariser ces équations par point fixe, en utilisant une valeur « décalée »,
« en retard » d’une itération, des coeflicients V%f et ﬁ dans le terme de divergence,
par rapport aux autres évaluations courantes de f, resp. h, et de Vf, resp. Vh. Ce
schéma peut étre vu comme un cas particulier des approches semi-quadratiques [44}74],
couramment utilisées dans les techniques actuelles de restauration d’images, ce que nous
montrerons dans la section suivante.

A chaque itération n du schéma de minimisation alternée sur f et h, 'itération de point
fixe consiste & résoudre, respectivement en f"*+1 et h"*1 en itérant sur I, chacune des deux

équations & une inconnue provenant de (3.27) et (3.28) :

10. Voir Annexe [B| Section |4| p. pour les détails du calcul.
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n+1
(hn « fn+1 i ) * h"® — a4 div M =0 (3 29)
e oAvET) |
o . vhn+1
(R 7 = g) # [ — apdiv (%) =0 (3:30)

On peut bien constater le « décalage » entre le dénominateur en [ dans les termes de
divergence, par rapport aux autres évaluations en [+ 1 des variables, d’oli la dénomination
de « point fixe & diffusivité décalée » (angl. lagged diffusivity fized point) utilisée pour cet
algorithme.

Jusqu’ici, nous travaillions avec f et h représentant l'image et le flou continus,
ou leurs discrétisations matricielles immédiates. Nous choisissons maintenant une autre
représentation, permettant de nous affranchir de l'opération de convolution entre f et h,
et de disposer d’un produit matrice vecteur plus simple & manipuler. Celle-ci s’obtient
en utilisant un ordonnancement lexicographique des coefficients de f et h. Nous notons
pour cela f et h les vecteurs contenant les coefficients de f et h ordonnancés de maniere
lexicographique, et H et F' les matrices par blocs telles que l'on puisse écrire que

g=Hf ou g=Fh. (3.31)

Nous notons alors par L, 'opérateur différentiel que l'on va qualifier d’« original »,
appliqué a la variable factice w, et tel que

Lo (f) w = —div (vf'> . (3.32)

Comme nous 'avons dit avant, cet opérateur n’est pas différentiable en zéro. Afin
d’éviter ce probleme, il a été proposé par Vogel d’utiliser un opérateur modifié L, permet-
tant d’approximer le régularisateur TV de la facon dont nous ’avons montrée en Section [4]:

(3.33)

. 1
L(f)w = —div <\/|Vf\27+ﬁ2vw> ,

ou B doit étre choisi proche de zéro. Il en résulte que le fait de parler ici de modele a
régularisation TV est un peu un abus de langage, puisqu’il faut alors ne pas perdre de vue
que la fonctionnelle que I'on cherche & minimiser est en fait

TR =gl f =gt on [ VVTFF P o [ VRRET . (33)

On pourrait en théorie choisir des valeurs de (3 différentes pour chacun des termes
de régularisation sur f et h, mais ce paramétre influe en pratique tres peu sur la
reconstruction de ces deux variables [197]. Vogel et Oman conseillent de le fixer a 8 = 1,
ce que nous avons suivi, aprés avoir vérifié que modifier cette valeur n’apportait rien de
significatif. Dans |215|, il est cependant proposé de prendre un [ qui soit le plus petit
possible en précision machine acceptable ; les auteurs y ont alors considéré = 10732 pour
leurs propres expérimentations.

En utilisant opérateur L défini en (3.33)), les équations (3.27) et (3.28) peuvent alors

étre écrites sous les formes (approximées) P(f) et Q(h) telles que

68 5. ALGORITHME DE MINIMISATION



CHAPITRE 3. DECONVOLUTION AVEUGLE A DOUBLE REGULARISATION A
VARIATION TOTALE

P(f)=H¥Hf —g)+ a1 L(f)f=0 (3.35)
Q) =F*Fh—-g)+ayL(h)h=0. (3.36)
En outre, en posant comme variable duale pour 'image
f
RN | (3.37)
VIVEE + 52
et pour le flou
Vh
Vg = ——— (3.38)
VIVh[? + 52
on peut aussi arriver & une autre formulation compacte :
H¥*Hf — oy dive; = H%g (3.39)
F®Fh — apdivey = F¥ . (3.40)

On peut alors linéariser en posant f = f; dans le dénominateur de v et h = h; dans
celui de v3. Ceci mene alors a l'itération de point fixe pour les deux équations (3.27) et

(3.28)), et a I'écriture matricielle de (3.29) et (3.30) :

[H®H 4+ a1 L (fl)] fig= H®g (341)
et
[F®F 4+ as L (hl)] h 1 = F®g . (342)

Le nombre d’itérations de point fixe (i.e. sur [) a effectuer est une question ouverte,
et ni Vogel et Oman, dans le cadre de la déconvolution classique, ni Chan et Wong,
dans le cadre aveugle, n’y répondent de maniere explicite. Nous verrons cependant plus
loin (Section que ce parametre de nombre d’itérations joue un réle relativement
important en restauration aveugle, puisque, d’une part, il influe grandement sur la maniere
dont évolue l'algorithme alterné, et d’autre part, peut faire exploser les temps de calcul
nécessaires a la minimisation de la fonctionnelle considérée.

Les dernieres expressions obtenues (3.41]) et (3.42) peuvent alors étre mises sous forme
d’algorithme de type quasi-Newton !, ce qui donne

fio1=1— A(fl)flp (fl) (343)
et
hj 1 =h; — B(hy)'Q (hy) , (3.44)

olt P et @ sont données par les expressions (3.35) et (3.36), de méme que A(f) = H¥*H +
ay L(f) et B(h) = F®F + as L(h) sont les approximations au premier ordre des dérivées
secondes 6? et 8,2L de la fonctionnelle quadratique pénalisée (3.34)) :

07 = H*H + a1 L(f) + oy L'(£)f (3.45)
0 = F*F +ay L(h) + as I'(h)h . (3.46)

11. Voir Annexe
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Les formulations et menent alors, pour chaque itération de point fixe, a la
résolution de deux systemes linéaires, correspondants a 'inversion des deux matrices A(f;)
et B(hy). Cette résolution peut par exemple étre effectuée par l'intermédiaire d’un al-
gorithme de type gradient conjugué 12, ce que I’on choisira de faire tout au long de ce travail.

L’algorithme général de déconvolution aveugle correspondant & la minimisation de
(3.8) (pour lequel nous évitons de noter I'indice n correspondant & 'itération courante de
minimisation alternée, pour des raisons de clarté et de simplicité) est alors :

fo:=f; ho:=6 (Dirac)

Tant que critére d’arrét <e

l:=0

Estimation de f : début des itérations de point fixe sur f (cf.
3.29)

Pour | =1 & | = lax:

o [;:=L(f;) opérateur de diffusion

o 0\ = HT(Hf, — g) + an Lif;  gradient

. 8]% =HT'H+a1L; approzimation de la dérivée seconde

® S = —(8?)_189 étape de quasti-Newton

e fi1=1f+s11 correction

o [=1[+1

Fin des itérations de point fixe pour f

Contraindre (éventuellement) l’estimation f obtenue

Estimation de h : début des itérations de point fixe pour h (cf.
3.30D

Pour | =1 & | = lax:

(] Ll = L(hl)

° 8;1 = FT(Fhl - g) + a1 Lih

e )’ =FTF+ay1,

o i1 =—(02)710),
e hj ;1 =h;+s41
o [=1[]+1

Fin des itérations de point fixe sur h
Contraindre (éventuellement) l’estimation A obtenue
Fin

Pour ce qui est du critere d’arrét a utiliser pour ’algorithme alterné, plusieurs pos-
sibilités sont envisageables : un critere portant sur 1’évolution des estimées h ou f, ou
encore des deux simultanément. On pourrait également envisager un critere portant sur
I’évolution du gradient de ces variables, ou encore une adaptation de tout critere utilisé en
restauration & noyau connu. Pour notre part, nous nous sommes intéressés & la premiere
possibilité, et avons utilisé une procédure d’arrét basée sur I’évolution normalisée de f ,

1=

_ , 3.47
T (347)

dans laquelle n représente l'indice d’itération de I'algorithme alterné (& ne pas confondre
avec [, qui est I'indice sur la boucle de point fixe).

12. Voir Annexe
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Précisons enfin que I'on peut également concevoir le schéma de minimisation en com-
mencant la résolution sur h et non sur f. Ceci ne change en pratique rien, comme cela est
énoncé dans [41].

5.2 Lien entre l’itération de linéarisation de gradient et les approches
semi-quadratiques

Le schéma de linéarisation par point fixe est un cas particulier des techniques de
régularisation semi-quadratiques ' - couramment utilisées en restauration d’images - et
en particulier de la forme multiplicative [197|. En effet, si nous définissons

T8 =gl o+ 5 [ (0972 +#)43) | (3.49

olt .» symbolise une forme quadratique multiplicative, l'itération (3.41]) est équivalente &

une minimisation alternée de T% sur f et b, de la maniere qui suit :

1
bn+1 = ar minTD n,b = — 3.49
B T (/") = s (3.49)
1
= argmin 7O (ST = e 3.50
! g T () = — s (3.50)
_ )1 5 ik

ou n est 'indice d’itération.

On pourra noter que 7 est convexe de maniere jointe. En outre, la variable auxiliaire
b+ est le coefficient de diffusion pour opérateur L de , et est la formulation
variationnelle de I'équation intégro-différentielle linéaire . L’équivalence du schéma
de point fixe avec d’autres approches (semi-quadratique, itération de Bregman, méthode
de Weiszfeld généralisée) a également été pointée dans [215] et [145].

5.3 Réglage des parametres de régularisation

Nous examinons dans cette section la maniere dont doivent étre réglés les parametres
de régularisation a; et ao, afin d’arriver & un schéma de minimisation convergent,
ainsi qu’a une reconstruction efficace du flou et de 'image recherchés. De manigre non
surprenante, on montre que «p dépend directement du niveau de bruit présent dans
I'image & déflouer. En effet, il en est de méme dans le cas de la déconvolution & flou connu,
a laquelle nous sommes ramenés si nous considérons la minimisation de par rapport
a f. Quant & ag, Chan et Wong ont montré que sa valeur contréle le niveau d’étalement
du flou, c’est-a-dire sa taille [40].

Afin d’argumenter leur propos, Chan et Wong ont proposé de considérer la minimisation
sous contrainte de bruit de la fonctionnelle suivante :

win [ (V1] +alh)

)

(3.52)

sous |[hx f—gl7. =0,

13. Présentées au Chapitre Sectionm
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oil o représente I'écart-type du bruit présent dans I'image. La formulation du Lagrangien 4
pour (3.52)) est donnée par

L(f.h)= [ (V VR + 2 (b= f - gl% — o2 3.53

(fh) = [ (VS +alVR) + 5 (b= f = gllz2 = o%) (3.53)

ot A est le multiplicateur de Lagrange. Il s’en suit que les problémes de minimisation (|3.8)
et 1} sont identiques si a; = % et g = QTQ

En utilisant la formulation sous contrainte de bruit (3.52), les auteurs proposent
quelques éléments guides pour la sélection des valeurs de réglage de oy et as.

De maniere claire, si le rapport signal/bruit de 'image g est faible (c¢’est-a-dire que o
est grand), alors \ devrait étre petit pour que fQ |V f| soit suffisamment important afin de
régulariser 'image reconstruite. D’oti s’en déduit I’heuristique consistant & supposer que
A est proportionnel au SNR de 'image floue. Par conséquent, on s’attend & ce que a1 = %
soit directement proportionnel au niveau de bruit o.

Pour ce qui est du parametre a9, quand sa valeur est réglée & un niveau plus important,
I'opérateur de régularisation sur h, [, |Vh|, doit étre faible pour pour pouvoir minimiser
. La valeur pic de h sera donc plus basse quand ag devient plus grand, ce qui, si
I'on considere les contraintes physiques telles que la normalisation du noyau ( fQ h= 1),
fait que ce dernier doit s’étaler, s’élargir. D’oli un choix de la valeur de ao proportionnel &
Iintensité du floutage présent, ce qui, bien entendu, est dans une certaine mesure contraire
au principe de la déconvolution « aveugle », puisque de toute évidence, on ne connait pas
a priori le niveau de flou présent dans l'image & traiter. Ceci oblige donc & procéder de
maniere heuristique, et met bien en évidence la limite du qualificatif d’aveugle appliqué &
cette classe de problemes.

Il convient de préciser certaines choses quant a la valeur de ;. Bien que son réglage
optimal soit proportionnel au niveau de bruit présent dans l'image, il n’existe, selon
nous, aucune relation explicite connue entre la valeur de «a; et lintensité du bruit
contaminant I'image. On ne peut donc utiliser des techniques automatiques de mesure
du bruit présent, pour escompter un réglage automatique de la régularisation. Quand
bien méme cela serait possible, il serait alors & craindre que l'incertitude d’estimation
sur l'intensité du bruit mene & des erreurs importantes de réglage de «y. En outre,
comme on le verra plus loin, le bruit n’est pas une problématique essentielle dans le cas
de l'application pratique nous intéressant. En effet, les images acquises le sont dans de
bonnes conditions de luminosité, et donc contaminées par un bruit de capteur optique de
I’appareil qui s’avere alors faible. Ce qui ne serait pas le cas si les conditions de prise de
vue impliquaient des images sombres, alors beaucoup plus affectées par le bruit du capteur.

Comme on le verra ci-apres, la régularisation sur f servira ici essentiellement a
« guider » Dalgorithme vers I'image cible recherchée, en lui fournissant une information
sur la structure de la variable bidimensionnelle f & reconstruire.

En ce qui concerne le réglage de ao, paramétre de régularisation sur le flou, on verra
que celui-ci ne requerra pas une précision trés importante. En effet, c’est essentiellement
une contrainte que nous imposerons & la forme du noyau qui permettra d’arriver & une
reconstruction efficace, et non une valeur tres précise de ao. En outre, bien que des auteurs

14. Voir Annexe
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comme You et Kaveh aient revendiqué un réglage automatique (de ae comme pour ag),
malgré des résultats trés peu étayés, nous ne pensons pas que ceci soit réaliste, en I’absence
d’indication a priori sur la taille du noyau recherché. Ou prendre en effet une information
suffisamment fiable dans un probleme aveugle, sans données sur la dégradation 7 De plus,
You et Kaveh indiquent d’un autre c6té que leurs « simulations ont moniré que la qua-
lité de la restauration aveugle est habituellement peu sensible au réglage des parameétres de
régularisation » , ce qui met en évidence des avis assez variés dans la communauté scienti-
fique & ce sujet. Ceci va donc bien dans le sens de que ce nous avangons : c’est davantage la
fagon dont I’évolution de la forme du noyau est contrainte qui est primordiale, par rapport
au réglage de la valeur de son parametre de controle.

5.4 Contraintes imposées 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 apercus que
la maniere - parfois plutét basique - de traiter ces contraintes, ou de les mettre en ceuvre,
posait souvent plus de problemes qu’elle n’apportait de réel avantage. Nous considérons
ci-dessous ’approche de Chan et Wong, dans la mesure ot celle-ci traite du modele sur
lequel nous nous basons (i.e. le probleme de minimisation de la fonctionnelle )

5.4.1 Contraintes sur ’'image

A chaque itération alternée, les valeurs de niveaux de gris de Iimage doivent étre
positives. Si I'image reconstruite présente des valeurs négatives, celles-ci sont mises & zéro.
Ceci peut physiquement paraitre une évidence, mais il convient de préciser que lors des
traitements, le niveau de gris des pixels peut étre déplacé sur une échelle partiellement
négative. Cette contrainte de positivité est donnée par les auteurs comme :

i) = { f(zy) st f(zy) >0 (3.54)

0 sinon .

Dans nombre de cas que nous avons examinés, nous avons constaté qu’il était plus
judicieux de ne pas procéder de la sorte, et de ne pas imposer de positivité aux niveaux
de gris de 'image ; du moins pas de la fagcon proposée par Chan et Wong, en appliquant
apres chaque estimation de f en sortie de la boucle de point fixe . Car il
est apparu que cette contrainte n’était pas adaptée & notre champ d’application, et ne
permettait pas d’arriver la plupart du temps & des reconstructions vraiment satisfaisantes.

En effet, on peut noter que dans leur article original, les auteurs utilisent une unique
image & fond noir comme cas test : il s’agit de l'image Satellite présentée en Fig.
Ce type d’image exhibe des propriétés bien particulieres, qui rendent le probleme de
« séparation » de la scene originale nette et du flou beaucoup plus aisé que sur des images
ne présentant pas cette spécificité. Il a en effet été montré par Donoho et al. dans [59]
que des problemes inverses comme la déconvolution sont résolus par des méthodes de
type moindres carrés régularisés de maniere beaucoup plus efficace lorsque 'objet (ici
I'image) considéré est & valeurs positives, mais surtout « presque noir » ; ce qui signifie
concretement que seule une zone centrale d’une image & déflouer contient des éléments
non-nuls (le reste correspondant en fait & une zone noire). La restauration est donc
simplifiée dans le cas des images & fond noir. Malgré cette situation favorable, les résultats
de reconstruction obtenus par Chan et Wong ont été assez peu convaincants, dans la
mesure olt aucun détail du Satellite n’était récupéré, mais seulement sa structure globale.
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(b) Image flouée

(c) Image déflouée avec utilisation de (d) Image déflouée sans utilisation
la contrainte de positivité de la contrainte de positivité

FiGURE 3.1 — Essai de restauration aveugle avec la méthode de Chan et Wong de I'image
Lena, défocalisée avec un noyau tel que p =5, avec a; = 1073 et ap = 107°.

De méme, les quelques publications s’étant basées sur le modele de Chan et Wong pour
effectuer des simulations sur des images sans fond noir, sont arrivées a des résultats
plutot tres moyens (ex. [13[135]). En effet, I'image « restaurée » était alors souvent de
qualité visuelle aussi mauvaise que 'image floue. Ceci en raison du fait que l'algorithme
ne parvenait pas & « séparer » le noyau de I'image nette & partir de I'image floue.

Considérons le cas de l'image Lena (Fig. . Celle-ci ne présente pas de fond noir, et
on peut la caractériser comme étant composée de grandes zones homogeénes séparées par
des transitions marquées, de méme que par quelques zones finement texturées. Elle a été
dégradée pour I'occasion par un flou de défocalisation de rayon p = 5.

Nous présentons, également en Fig. deux - rapides - tentatives de restauration :
I'une obtenue en considérant la positivité telle qu’elle est suggérée par Chan et Wong
, et l'autre en ne considérant aucune contrainte de ce type. On peut constater que,
dans le premier cas (c), la méthode tend & progressivement ronger la dynamique de I'image
reconstruite, ce qui mene a la non-convergence de l’algorithme (arrété dans cet exemple de
maniere prématurée) vers une image plus nette. Ceci explique également pourquoi les au-
teurs n’ont pas considéré d’images autres que celles & fond noir dans leurs expérimentations.
A DVinverse, ne pas utiliser cette contrainte de positivité permet d’éviter ce phénomene, 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 A" de h, & itération n de lalgorithme alterné, Chan
et Wong proposent également d’y appliquer une contrainte de positivité, avec en sus une
symétrisation centrale (i.e. h(x,y) = [h(x,y) + h(—z, — y)]/2), et une normalisation

/Qh _ (3.55)

Nous n’avons pas conservé la symétrisation, car cela était un a priori restrictif sur la
forme du flou, a fortiori non pertinent pour des noyaux de mouvement généraux, mais
nous avons conservé la normalisation.

La positivité est imposée de la méme maniere qu’a chaque estimée f" de l'image,
c’est-a-dire en mettant & zéro toutes les valeurs négatives, qui sont en pratique localisées
en dehors de la zone centrale. Cette derniere contenant des éléments (fortement) positifs.

Etant donné que la majorité des flous (défocalisation, mouvements, gaussiens, etc.)
sont des opérateurs compacts, nous avons choisi d’intégrer une contrainte supplémentaire
sur ceux-ci & chaque étape n lors de leur reconstruction. Pour ce faire, a chaque pixel a la
position (x,y) de h™(z,y), nous imposons le seuillage suivant,

B () :{ h'(z,y)  sih™(ayy) > (maxs h" (s t) (3.56)

0 sinon,

ot ¢ doit étre choisi entre 0 et 1. Ceci signifie que si le niveau de gris du pixel considéré
est inférieur & un certain seuil, dépendant de max h'™, et régulé par un parametre (, alors
cette valeur est vue comme étant une sorte d’artefact, et est mise & zéro. Comme on le
verra dans la Section [0, ceci a permis d’arriver a des résultats parfois de grande qualité,
pour lesquels le noyau avait été bien estimé - autant dans le cas des flous de défocalisation
que de mouvement rectilignes - résultant en une déconvolution efficace de 'image dégradée.

Notons que cette approche de seuillage se rapproche de celle employée par You et
Kaveh dans [213]. La différence majeure provenant alors du fait que ces auteurs supposent
a priori une certaine taille maximale de support pour h, et tronquent systématiquement -
en les mettant & zéro - tous les coefficients non-nuls se trouvant a l'extérieur de celui-ci,
ce qui est une hypothese plutét forte sur la connaissance du noyau, hypothese que
nous ne faisons pas dans notre cas. D’autre part, leurs noyaux sont forcés & étre rectan-
gulaires, ce qui se révele peu pertinent dans le cas d’opérateurs tels que des défocalisations.

En Fig. [3.2] nous présentons une illustration de notre approche de seuillage. Il s’agit de
la forme typique d’un noyau de défocalisation ' en cours de reconstruction, apres quelques
itérations de la méthode de Chan et Wong appliquée & I'image floue Lena (de taille
256 x 256) que nous avions évoquée ci-haut ; ceci respectivement sans, et avec, procédure
de seuillage. L’illustration représente un plan en coupe centrale, vue de profil, et montre la
forte présence de bruit d’estimation quand aucun post-traitement n’est effectué. Bien qu’un
pic soit effectivement présent au centre 6. il est fortement contaminé par des artefacts tout
autour. Ceci se produit typiquement lorsque que 'on traite d’images sans fond noir. A
Iinverse, le seuillage adaptatif permet une reconstruction bien plus proche du flou

15. Pour ce type de noyau, voir Chapitre |1} Section 1l s’agit d’un flou, qui, en trois dimensions,
présente la forme d’un cylindre debout. Sa coupe de profil présente donc un rectangle.
16. Idéalement, il faudrait retrouver une section en forme de rectangle (coupe centrale d’un cylindre).
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F1GURE 3.2 — Exemple de coupe de profil d’'un noyau de défocalisation reconstruit avec la
méthode de [40], & gauche sans seuillage, & droite avec.

original, reconstruction pour laquelle toutes les valeurs du flou inférieures & un certain ni-
veau sont éliminées. Il en découle consécutivement un déflouage beaucoup plus performant.

Précisons que le fait de mettre en ceuvre une telle contrainte de seuillage sur le flou
h, contrainte ayant un effet tres fort sur sa reconstruction, nous permet alors de nous
affranchir d’un nombre d’itérations de point fixe sur [ élevé dans , pour la résolution
de ’équation non-linéaire . On reviendra sur ce point en Section .

5.4.3 Cas particulier des images a fond noir : exemple

Examinons plus en détails le cas bien particulier de la déconvolution aveugle d’images &
fond noir, ou, plus mathématiquement, & support compact, par le schéma de déconvolution
aveugle & double régularisation considéré. De telles images offrent, comme nous l’avons
déja évoqué, un cadre bien particulier, puisque toute I'information est concentrée en leur
centre, et que le pourtour entier est de niveau de gris nul.

Pour illustrer cette particularité, et son lien avec les contraintes imposées, nous allons
de nouveau considérer I'image Satellite présentée en Fig. [3.3] Celle-ci est tres souvent
utilisée comme référence dans la thématique de la déconvolution aveugle. Elle contient
un certain nombre de détails fins pour lesquels il est intéressant d’observer 'efficacité des
différentes reconstructions possibles. Elle a été en particulier utilisée comme unique scéne
test par Chan et Wong dans leur article sur la double régularisation TV. Malheureusement,
il n’a pas été possible de reproduire exactement leur expérimentation, dans la mesure ot
le noyau qu’ils ont utilisé n’a pas été explicitement donné. Nous savons seulement qu’il
s’agit d’'un flou de défocalisation, mais son rayon n’est pas précisé. Nous allons pour notre
part proposer un test se rapprochant du leur, en défocalisant 'image par un noyau de
rayon p = 5.

Nous avons consciencieusement respecté leurs réglages de parametres, du moins pour
ceux qui étalent précisés, et effectué les trois itérations prescrites de minimisation alternée
sur n, avec, a chaque fois, les dix itérations de point fixe sur [, ot chaque inversion du
systeme linéaire requis pour le calcul de la correction (cf. et (3.44)) est effectuée
par gradient conjugué, avec une valeur de tolérance résiduelle ' fixée & 10~!. Nous avons
considéré un réglage empirique des parametres de régularisation & a1 = 107> et ag = 1075.

17. C’est-a-dire la valeur controlant 'arrét de ’algorithme de gradient conjugué; cf. Annexe
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Ficurke 3.3 — Image Satellite utilisée par Chan et Wong, et image flouée par un noyau de
défocalisation de rayon p = 5.

On montre tout d’abord les performances obtenues par le modele double TV tel qu’il
a été mis en ceuvre par les auteurs, c’est-a-dire sans opération de seuillage sur le flou
comme défini en , mais avec contrainte de positivité sur la luminance de 'image. On
constate une reconstruction plutot tres grossiere de I'image (Fig. , celle-ci étant due a
la valeur tres basse & laquelle est réglé le parametre de tolérance résiduelle de I'algorithme
de gradient conjugué évoqué plus haut. En effet, la correction calculée sur f est alors assez
grossiere. De méme, la conjonction de ce réglage avec les trois itérations de minimisation
alternée ne releve pas réellement d’un choix pertinent. En effet, dans le cas présent,
effectuer d’avantage d’itérations alternées n’apporte rien, car le probleme principal réside
dans la mauvaise correction qui est calculée. L’algorithme (et le réglage) initial de Chan
et Wong donne donc, méme dans le cas plutét favorable d’image a fond noir, un résultat
plutot mitigé. En revanche, on peut penser qu’une meilleure correction (qui requiert alors
une tolérance résiduelle plus stricte, i.e. une valeur plus basse du parametre), combinée
avec davantage d’itérations de minimisation alternée, peut mener & des reconstructions
plus satisfaisantes.

C’est ce que 'on a voulu voir, en réglant dorénavant ce parameétre de tolérance
résiduelle &4 107°. Trois itérations pour la minimisation alternée sont totalement insuf-
fisantes, et nous avons da aller jusqu’a 50 itérations pour obtenir un résultat qui soit
convaincant. Celui-ci est visible en Fig. ol l'image reconstruite est bien plus proche
de Doriginale que pour le cas avec les réglages préconisés par Chan et Wong utilisés
précédemment. Cependant, le gros défaut est que la contrainte de positivé imposée a
I'image continue de ronger sa dynamique (soit le niveau de gris de ses pixels), et que 'on
constate alors une perte de contraste relativement importante.

Fondamentalement, 'approche initiale préconisée par les auteurs, et surtout les
contraintes imposées sur l'image et le flou'®, fonctionnent relativement bien pour les
images a fond noir, avec des réglages adéquats. Ceci dans le sens ou, si ces réglages
sont judicieux, l’algorithme semble converger vers une image qui soit plus nette. En
revanche, le temps de calcul nécessaire pour obtenir une image déflouée avec une qualité
suffisante est plutot rédhibitoire en pratique, puisque se comptabilisant en (dizaines de)
minutes, suivant le type d’ordinateur PC utilisé. Il faut de plus ajouter que les valeurs des
parametres de régularisation ne sont pas connues a priori, et que leur réglage nécessite
donc plusieurs essais avant d’arriver & une reconstruction correcte. Il est donc difficile de

18. A savoir : respectivement, la positivité d’une part, et la positivité avec normalisation (3.53), et
symeétrisation, d’autre part.
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(a) Flou identifié, vu de haut (b) Image déflouée

(c) Flou identifié, vu de 3/4

FicURE 3.4 — Déconvolution aveugle de 'image Satellite défocalisée, avec l'algorithme de
Chan et Wong (CW), d’apres les réglages originaux de ces auteurs.
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(a) Flou identifié, vu de haut (b) Image déflouée

(c) Flou identifié, vu de 3/4

Ficure 3.5 — Déconvolution aveugle de 'image Satellite défocalisée, avec 1’algorithme de
Chan et Wong (CW), avec nos réglages propres.
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se permettre que chaque tentative prenne autant de temps.

A titre de comparaison, nous avons effectué le méme test de déconvolution & 1’aide
du modele de You et Kaveh [213], modele sans prise en compte des discontinuités, car
utilisant la régularisation H' sur I'image et le noyau de flou, comme nous I'avions évoqué
en . Nous en avons mis en ceuvre une minimisation par une approche trés simple basée
sur l'utilisation de la transformée 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
modele, ¢’est-a-dire du méme type de fonctionnelle, et non de leur méthode & proprement
parler, car (au moins) le schéma d’optimisation utilisé est différent, et que nous n’avons
pas mis en ceuvre leur contrainte sur le noyau (i.e. mise & zéro des coefficients hors d’'un
support prédéfini). C’est ici en effet principalement le temps de calcul et U'influence des
opérateurs (et non des parametres) de régularisation qui nous intéresse.

Pour cela, on commence par appliquer les conditions d’optimalité de premier ordre a

(3.7), ce qui donne!? :
oJ

o = (hxf—g)«h® — a1 div(Vf) =0 (3.57)
ZZ = (h#f—g)*f® —asdiv(VR) =0. (3.58)

Nous effectuons alors, comme dans le cadre de la méthode de Chan et Wong avec
régularisation TV, une minimisation alternée sur f et h, ce qui donne ’algorithme général :

Initialiser f© avec g et h” avec une impulsion de Dirac.
Pour n =1 & n = nmax (indice de nombre d’itérations de minimisation
alternée)

1. Résoudre (3.57) pour f (avec h fixe)
2. Résoudre (3.58) pour h (avec f fixe)
Fin
Dans ce qui suit, d est la matrice issue de la discrétisation de div (Vf) dans (3.57)), de
telle sorte que cette équation s’écrive aussi
0T

a7f:(h>|<f—g)>|<h®—qu*f:(]. (3.59)

A chaque itération de la boucle ci-dessus, nous utilisons un schéma basé sur I'inversion
de Fourier pour estimer f™ et A" dans les deux équations. Ce schéma a été proposé
dans [195] :

Initialiser f0 avec g et h® avec une impulsion de Dirac.
Pour n=1 & n = Nmax :

o d:= ££t2(d)

o h:=f£ft2(h)

o §:=fft2(g)

e f:=conj (hm)

o f=ifft2(f)

Fin

19. Voir Annexe [B| Section pour les détails des calculs.
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(a) Flou identifié vu de haut (b) Image déflouée

(c) Flou identifié, vu de 3/4

F1GURE 3.6 — Déconvolution aveugle de I'image Satellite défocalisée, avec le modele de You
et Kaveh (régularisation H!).

Dans ceci, £ft2 dénote la transformée de Fourier rapide 2D, ifft2 son inverse, et
conj l'opérateur de conjugué. La méme approche s’opeére de maniere symétrique pour
I'estimation de h™, et ceci de maniere extrémement rapide.

Nous avons alors reconsidéré le méme cas test que celui présenté ci-haut avec I'image
Satellite, en utilisant I'algorithme de déflouage a régularisation H' présenté ci-dessus. Le
résultat obtenu est présenté en Fig. Pour cela, les parametres de régularisation ont
été réglés & ay = 107° et ay = 10°. Ces valeurs ont été choisies de maniere heuristique,
car elles menaient & la convergence de 'approche. On constate au final une reconstruction
de qualité bien supérieure & celle qui avait été obtenue précédemment avec la méthode
a double régularisation TV de Chan et Wong, et ce d’autant plus que le déflouage a
été bien plus rapide. Le seul inconvénient est alors que les contours de 'image déflouée
n’apparaissent pas totalement nets, mais un peu lissés, ce qui n’est guére surprenant avec
une régularisation quadratique.

Pour résumer sur cette thématique de I'influence du fond noir, nos investigations nous
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amenent 3 affirmer que, certes, 'approche de Chan et Wong, si elle apparait ne pas
réellement fonctionner pour des images sans fond noir, permet somme toute des déflouages
corrects dans le cas ol les scénes & traiter comportent effectivement de tels fonds noirs.
Néanmoins, méme dans ce cas particulier favorable, ce schéma a prise en compte des dis-
continuités n’apporte pas systématiquement d’avantage par rapport & des techniques bien
plus simples (et rapides) telles que le modele double H' avec utilisation de la transformée
de Fourier, comme ’a montré notre exemple. Et ce, bien que ce dernier modeéle ne com-
prenne pas d’opérateurs de régularisation & préservation des discontinuités. Dans les cas
généraux sans fond noir en revanche, outre le probleme de la préservation des disconti-
nuités, il nous a été impossible d’arriver & des reconstructions d’une image plus nette avec
ce simple modele H', en raison de la reconstruction d’un noyau trop contaminé par des
artefacts.

5.5 Influence du nombre d’itérations de point fixe

Nous allons dans cette section examiner l'influence du nombre d’itérations permis a
lalgorithme de point fixe pour la résolution de (3.29)).

Pour ce qui concerne l'estimation du noyau h, la calcul de A"*! dans peut
simplement se faire par une unique itération (sur /), étant donné l'importance que prend
notre contrainte dans sa reconstruction. Il n’est en effet alors nul besoin de le
traiter par régularisation de maniere aussi intensive que 'image f, puisque sa forme, ses
contours, sont alors essentiellement déterminés par le seuillage mis en ceuvre.

Comme nous 'avons dit précédemment, ni Chan et Wong dans [40] ni Vogel dans [197|
n’étudient la question du nombre d’itérations de point fixe. Dans leurs tests, Chan et
Wong indiquent seulement qu’ils ont laissé itérer les boucles de point fixe 10 fois, sans
justification ou indication du sens de ce réglage. Cependant, comme nous ’avons vu, et
comme cela est visible sur leurs expérimentations, ce réglage ne méne pas a des résultats
vraiment satisfaisants si le paramétre de tolérance résiduelle du gradient conjugué est
réglé 4 une valeur trop importante de 107!, Si on réduit celle-ci, par exemple a 1075,
alors la, déconvolution se déroule de maniere bien plus efficace, et les résultats sont bien
plus convaincants. Le désavantage est cependant le cotit de calcul nécessité, qui augmente
fortement. On illustre ceci dans ce qui suit.

Prenons & titre d’exemple le cas de l'image en Fig. (¢) (p- [92), affectée par
un flou de défocalisation ainsi que par un bruit gaussien d’écart type o = 3. L’image
dégradée résultante est présentée sur la méme figure, en (e). Nous lui appliquons notre
version de l'algorithme de déconvolution par double régularisation TV. Les parametres de
régularisation ont été fixés & oy = 20 et ap = 9.107 : ce sont les parametres optimaux des
problémes de déconvolution simples de I'image & partir du flou connu, et de reconstruction
du noyau a partir de l'image nette (Cf. Annexe , dans le cas d’un nombre d’itérations
suivant critere d’arrét, mais borné a 10, ceci afin de limiter le temps de calcul possible.

Notons que, & une étape n donnée de la reconstruction alternée, l'itération [ de point
fixe est arrétée des que
A7 = a7l
- <e
17

Les résultats obtenus sont donnés en Fig. [3.7] De toute évidence, la restauration est de
bonne qualité. Le flou est bien reconstruit, et 'image apparait bien nette. Les indicateurs de
PSNR et de SSIM sont utilisés pour mesurer la qualité des reconstructions; ils présentent

(3.60)
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des valeurs finales plutot bonnes (resp. 21,7 dB et 0,65) par rapport & celles de I'image de
départ. Cependant cette reconstruction présente deux défauts qui peuvent étre relativement
génants. Le premier réside dans le fait que 'image déflouée apparait assez synthétique,
ceci en raison du lissage spécifique par variation totale, qui induit un effet particulier de
« paliers », et résulte en la perte d’un certain nombre de détails fins présents dans 'image
originale. L’autre probleme majeur rencontré est un temps de calcul qui peut étre tres
lourd 2°. Cela peut étre parfois tolérable, mais il faut comprendre que, face & une image
dégradée inconnue, pour laquelle on n’a a priori pas la connaissance des caractéristiques
du bruit, ni de la scene originale, le réglage des parametres de régularisation oy et ag peut
nécessiter plusieurs essais, ce que nous avions déja évoqué en Section [5.3] On a donc tout
intérét a réduire au maximum le temps de calcul autorisé par essai. On donne également
sur cette méme figure les criteres d’évolution d’estimation de f et h au fur et & mesure des
itérations de 'algorithme de minimisation alternée :

P O L Al

7] &= (3.61)

Rappelons que c’est le critere sur f qui controle I'arrét de l'algorithme (cf. (3.47).

Afin de réduire le temps de calcul, nous refaisons alors le méme test, mais en revanche
en nous limitant & une seule itération de point fixe sur f, comme cela était déja le cas
pour la reconstruction du flou. On prend cette fois a; = 1072 et toujours ap = 9.107. Les
résultats obtenus sont visibles en Fig. Tout d’abord, précisons que le temps de calcul
est ici approximativement divisé par un facteur dix, ce qui n’est pas négligeable. Cela
n’a donc rien de commun avec ce qui était nécessaire dans le cas précédent. L’avantage
est alors un réglage plus aisé des parameétres, dans le sens oli chaque tentative de
restauration est bien plus rapide, et que I'on peut donc se permettre plus facilement de
tester différentes combinaisons de valeurs. Visuellement, I'image est également plutdt bien
restaurée, bien qu’elle puisse apparaitre légérement moins nette que dans le cas précédent.
De méme, alors que 'image précédente était trop lissée, celle-ci pourrait ’étre davantage
dans ses zones homogenes. En revanche, elle ne présente plus ce c6té d’image en « escalier ».

Nous donnons enfin également & titre illustratif en Fig. la représentation tridimen-
sionnelle des noyaux reconstruits dans les deux cas ci-dessus : une seule itération de point
fixe, et itération libre & critére d’arrét.

Le choix du nombre d’itérations de point fixe que 'on va permettre pour l'image
repose donc sur un compromis; un compromis portant essentiellement sur le temps de
calcul que 'on voudra - ou pourra - autoriser, et sur la « qualité » de reconstruction que
l'on cherche & obtenir. Qualité subjective cependant, car liée & ce que l'on voudra en
priorité voir apparaitre (ou pas) dans 'image (détails, textures, bords, etc.).

En revanche, on notera bien que, plus faible est le nombre d’itérations de point fixe
autorisé, plus faible doit étre réglé le parametre de régularisation «;. Garder la valeur
optimale déterminée dans le cas d’'une déconvolution & noyau connu, avec un nombre
d’itérations suivant critere d’arrét, pour le probleme aveugle & une seule itération de point
fixe, ne menera & rien, car cela résulte malheureusement en la divergence de I’algorithme,
ou, pour étre plus exact, en une convergence vers des données plates, hyperlissées, et non
vers I'image nette recherchée. Ceci est illustré en Fig. Il en est en fait de méme si

20. Puisqu'il est ici de plus d’une heure (¢ > 4000sec) sur un ordinateur équipé d’un processeur de type
Pentium® 4, cadencé & 3,2 GHz.
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Ficure 3.7 — Déconvolution aveugle de I'image Nid de caillour défocalisée et bruitée
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(0 = 3), avec a1 = 20 et ap = 9.107 (itération de point fixe & critere d’arrét).
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Ficurg 3.8 — Déconvolution aveugle de I'image Nid de caillour défocalisée et bruitée
(0 =3), avec a1 = 1073 et ag = 9.107 (une seule itération de point fixe).
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FIGURE 3.9 — Représentation 3D des flous reconstruits en (a) Fig. , et (b) Fig.
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q
>

FiGure 3.10 — Flou et images « reconstruits » avec a; = 20 et ag = 9.107 (une seule
itération de point fixe). La valeur de «; étant ici fortement surévaluée pour une recons-
truction efficiente.

I'on souhaite déconvoluer une image floue avec la connaissance parfaite du noyau : le
parametre de régularisation sera alors fonction du nombre d’itérations de point fixe permis.

Un autre argument peut jouer en faveur d’un faible nombre de ces itérations. En ef-
fet, lors du processus d’estimation du noyau, tant que ce dernier n’a pas atteint sa taille
définitive, effectuer beaucoup d’itérations de point fixe & 1'étape d’estimation de I'image
n’a en fait aucun effet réel sur sa qualité de reconstruction & ce moment. Ceci car un
nombre important d’itérations n’a pour but que d’arriver & une trés bonne reconstruction
finale, ce qui est évidemment totalement impossible avec un noyau qui n’a pas encore at-
teint sa forme définitive, et est donc inadéquat. Par contre, si la reconstruction du noyau
est (quasi-) parfaite, ce que l'on escompte évidemment & la fin du processus de minimisa-
tion alternée, alors seulement & ce moment 13 un nombre d’itérations élevé peut se révéler
vraiment pertinent.

5.6 Influence du nombre d’itérations de 1’algorithme de gradient
conjugué

On s’intéresse ici & linfluence de la facon dont est utilisé I'algorithme de gradient
conjugué 2! dans 'étape de quasi-Newton en et , pour U'inversion de A(f;) et
B(hy) (cf. p.[69). Nous souhaitons examiner pratiquement une possibilité de réduction du
temps de calcul, autre qu’en jouant sur le nombre d’itérations de point fixe. On envisage
donc de limiter cette fois le nombre d’itérations du gradient conjugué (qu’on notera en
abrégé ci-apres NCG) appelé a chaque itération [ de point fixe.

Pour cela, nous considérons de nouveau le cas expérimental de la Section
Dans celui-ci, on autorisait alors l’algorithme de gradient conjugué a effectuer jusqu’a
NCG = 500 itérations a chaque étape de point fixe sur [; bien qu’en pratique, ce nombre
ne soit que rarement atteint dans des cas de déconvolution « se déroulant bien ». On
envisage maintenant un nombre d’itérations de gradient conjugué drastiquement réduit,
puisque limité & NCG = 20. Le nombre d’itérations de point fixe demeure lui basé sur le
critere d’arrét (3.60)), et bridé a 10.

Les résultats de déconvolution sont donnés en Fig. ainsi que les indicateurs de
qualité de reconstruction et les critéres d’évolution des estimées f et h. Ils sont & mettre
en rapport avec ceux qui étaient obtenus en Fig. pour lesquels nous considérions, on

21. Cf. Annexe B} Section |1} pour les détails de son fonctionnement.
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le rappelle, NCG = 500.

Comme on peut le constater, bien que le flou soit plutdt bien reconstruit, l'image
restaurée est moins bien déflouée que pour ce dernier cas. Sa qualité visuelle est assez
moyenne. Cette possibilité de jouer sur le nombre d’itérations de gradient conjugué semble
donc a éviter. C’est pourquoi dans la suite de ce mémoire, & chaque fois que cela ne
sera pas précisé, on conservera dans nos expérimentations une valeur limite de NCG = 500.

L’applicabilité des résultats obtenus par Labat dans [110], suggérant qu’un nombre
élevé d’itérations de gradient conjugué est inutile en restauration classique & flou connu,
n’est donc pas vérifiée a priori dans le cadre aveugle ici envisagé.

6 Expérimentations non-comparatives

Nous allons ici effectuer un jeu complet de simulations avec des dégradations d’image
variées, sur deux images différentes exhibant des défauts structurels types susceptibles
d’apparaitre sur des ouvrages de génie civil.

Les tests expérimentaux menés dans cette section serviront a examiner précisément
le comportement de la méthode développée, sur des cas de plus en plus délicats. Ils nous
permettront de déterminer les limites pratiques d’utilisation de celle-ci, de méme qu’ils
nous fourniront des indications précises quant & ses capacités effectives de restauration.

1l ne s’agira donc pas ici de comparer cette technique avec d’autres méthodes, mais da-
vantage d’étudier ses performances dans ’absolu. D’autres expérimentations, comparatives
cette fois-1a, seront présentées dans la section suivante.

6.1 Descriptif des images et scenarii de test

Les images utilisées pour les tests que nous menons sont présentées dans leur format
original en Fig. [3.12] Elles représentent pour chacune des défauts typiques pouvant se faire
jour sur des structures de génie civil : il s’agit pour la premiere de ce qu’on appelle un
« nid de cailloux », et pour la seconde de ce qui est qualifié de « reprise de bétonnage » 22.
Ces images de départ ont été acquises manuellement avec un appareil photographique
numérique usuel, n’ayant donc pas de caractéristiques particulieres. Etant donné leur
taille initiale, nous en avons extrait des zones particulieres d’intérét, visibles en Fig.
(a) et (b).

Ces zones d’intérét ont été dans un premier temps converties sur une échelle de gris
(cf. Fig. (c) et (d)), et présentent une résolution de 256 x 256 pixels. D’autre part,
elles sont complémentaires en ce qui concerne leurs caractéristiques d’'un point de vue
du traitement des images : alors que la premiere comprend des zones texturées avec des
structures grossieres, la deuxieme est caractérisée par une structure fine orientée, avec un
fond homogene.

Nous précisons que, dans cette section, nous ne traiterons donc que du cas d’images
flouées synthétiquement. Des images affectées par des flous réels seront examinées dans le
Chapitre [pl traitant de I’extension de I’approche ici présentée aux images en couleurs.

22. Images mises & disposition par la Laboratoire Central des Ponts et Chaussées, France.
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F1GURE 3.11 — Influence du NCG pour la restauration de 'image Nid de caillour défocalisée
et bruitée (o = 3), avec a1 = 20, as = 9.107 et NCG = 20 (itération de point fixe & critere

d’arrét).
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(a) Image originale (Nid de caillouz)

(b) Image originale (Reprise de béton)

FiGURE 3.12 — Les deux images originales principalement utilisées dans les tests non-
comparatifs.
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Nous allons considérer deux types de flous pour ce qui est des dégradations envisagées :
flou de défocalisation, et flou de mouvement (ou de bougé) uniforme. Pour le premier,
nous utiliserons un noyau relativement important de rayon p = 5. Pour le second, nous
travaillerons avec un noyau d’orientation 8 = 45° et de longueur de support | = 11. Les
images flouées séparément par les deux noyaux sont données en Fig. (e) et (f). Dans
chacun des deux cas, nous souhaitons également observer 'influence de I'ajout de bruit
blanc gaussien, type de bruit modélisant bien les phénomenes inhérents aux capteurs
électroniques. Nous traiterons donc ces images avec 4 niveaux d’écart-type de bruit :
oc=20,3,6et9.

Insistons sur le fait que ces images contiennent déja par défaut un certain bruit présent,
ne serait-ce que celui di aux composants électroniques de 'appareil photo, et/ou aux
effets de la quantification des images. Le fait de flouer manuellement les zones d’intérét
retenues va donc amener & amoindrir le bruit présent, puisque la convolution va avoir un
effet lissant, mais une partie de ce bruit restera malgré tout toujours présente.

Nous utilisons les indicateurs de PSNR et SSIM pour mesurer la fidélité de la recons-
truction de I'image aprés déconvolution. En revanche, le noyau de flou sera seulement
évalué avec le PSNR, car sa zone centrale & coefficients non nuls étant minoritaire par
rapport a la taille de I'image, le SSIM mesuré sur une surface équivalente a celle de 'image
est tres souvent (quasi-)égal & 1. On n’arrive alors pas & mesurer de réelles différences de
fidélité de reconstruction par rapport au noyau réel.

Notons que dans les tests suivants, nous allons mettre en ceuvre notre algorithme de
deux manieres en ce qui concerne l'estimation de f : avec une seule itération de point fixe
d’une part, ceci permettant de conserver un temps de calcul relativement rapide, et d’arriver
malgré tout & des reconstructions tres satisfaisantes, puis avec un nombre d’itérations libre
(borné a 10), défini automatiquement jusqu’a convergence suivant le critere d’arrét

1= fial
=

IL’analyse des parametres a; et as pour les problemes de déconvolution « simples »
(au sens de non-aveugles) associés a la minimisation de 23, nous permet d’en
retirer des valeurs optimales. On va alors vérifier la validité de leur application au
probleme aveugle. On peut en effet penser que, pour un cas de flon particulier, avec
un niveau de bruit spécifique, les valeurs optimales des parametres obtenues pour les
problemes disjoints ?* seront également optimales pour le probleme joint, en aveugle.
Notons que, chaque fois que cela n’est pas précisé, la valeur du parametre ¢ de seuillage
du flou est fixée & ( = 1/10, et celle du parametre e dans le critere d’arrét ae=1073.

(3.62)

Précisons en outre que, pour chaque test effectué sans ajout de bruit, nous n’effectuons
qu’une seule itération de point fixe, et n’envisageons pas le cas avec nombre d’itérations a
critere d’arrét. Ceci étant da au fait que la régularisation sert dans ce cas exclusivement
de « guide » a la convergence de 'algorithme, & I’évolution du noyau et image recherchés,
et n’est pas la pour pallier une amplification du bruit, puisque celui-ci se révele alors
extrémement faible (seul du bruit électronique et/ou de quantification est en effet alors
présent). Une itération de point fixe est alors - comme on le verra - suffisante pour arriver
4 une déconvolution relativement efficace.

23. Voir Annexe |A| pour plus de détails sur ces problemes simples.
24. C’est-a-dire les deux problemes d’estimation du noyau de flou & partir de l'image nette, et
réciproquement.
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3 . : A - i ST AT il &
(a) Image Nid de caillour couleur (b) Image Reprise de béton couleur
originale originale

(¢) Image Nid de caillour mono-
chrome chrome

(e) Image Nid de caillour mo- (f) Image Reprise de béton mono-
nochrome flouée par le noyau de chrome flouée par le noyau de mou-
défocalisation vement

FI1GURE 3.13 — Images principales utilisées pour les tests non-comparatifs.
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6.2 Tests sur images affectées par un flou de défocalisation

Nous allons commencer par considérer ici le cas des images défocalisées. Contrairement
a ce qui est généralement présenté dans la littérature, nous avons envisagé un noyau rela-
tivement large, et dont la discrétisation mene & un opérateur qui est donc réellement mal
conditionné. Ce qui rend la sensibilité au bruit présent d’autant plus grande, et implique
un probleme de déconvolution délicat. En général, la littérature sur le sujet a plutét
tendance & utiliser de petits flous gaussiens, menant & des opérateurs incomparablement
mieux conditionnés.

Nous allons effectuer tout d’abord, et principalement, nos tests sur I'image de la Fig.
3.13| (e), a laquelle on ajoutera trois niveaux croissants de bruit : 0 =3, 0 = 6, et 0 = 9.
Les Tab. et Tab. synthétisent 1’ensemble des résultats de restauration obtenus
pour cette image, suivant les différentes variations de réglage des variables du modele
de déconvolution utilisé. Y sont donnés pour chaque cas, respectivement les PSNR et
SSIM de l'image reconstruite, la valeur des parametres de régularisation, le PSNR du flou
reconstruit, et la référence de la figure présentant le résultat.

Cas sans ajout de bruit. On considere ici 'image flouée telle quelle, sans ajout de
bruit. On peut voir en Annexe [A] que les parametre optimaux de régularisation pour le
probleme de reconstruction de l'image nette & partir de la connaissance du flou, et de
reconstruction du noyau & partir de la connaissance de l'image nette, est obtenu pour
une valeur « proche de zéro », ce qui est logique puisque que le niveau global de bruit ici
présent est tres faible. On rappelle qu’on n’effectue qu'une seule itération de point fixe
pour f pour ces cas sans ajout de bruit.

On pose donc a; = ag = 0, puisque ces valeurs sont (parmi les valeurs) optimales pour
la restauration a flou connu dans le cas ot 'on ne rajoute pas de bruit. La régularisation
est ainsi ici nulle. Le flou et I'image reconstruits sont donnés en Fig. (a) et (b). On
constate que ce réglage donne des résultats corrects, dans le sens o1 l'image restaurée
posséde des contours bien plus nets, et que le flou reconstruit est proche du noyau
réel effectif. En revanche, cette image est affectée par des artefacts, et ’on peut penser
qu’elle n’est donc pas suffisamment régularisée, bien que, dans le cas du test avec flou
connu, une valeur de o fixée & zéro soit satisfaisante. Les indicateurs de qualité en Fig.
3.14] (b) et (c) montrent en effet une valeur de PSNR et de SSIM assez faible. Nous
présentons également en Fig. (d) et (e) les criteres d’évolution sur Iimage et le
flou reconstruits. Reprécisons que c’est celui sur f qui est utilisé pour ’arrét de ’algorithme.

Ce test nous améne donc & penser que, en déconvolution aveugle, le parametre de
régularisation sur l'image doit étre strictement positif (non nul), méme quand I'image
n’est affectée que par un tres faible bruit, ou pas de bruit du tout.

On va maintenant montrer comment un réglage & une valeur légerement plus élevée
des parametres de régularisation permet d’arriver & une image beaucoup plus lisse, et
d’une bien meilleure qualité. Nous posons alors oy = 1074 et ap = 1075, On s’apercoit (cf.
Fig. B.15] que, pour une qualité de reconstruction du flou mesurée & peu pres équivalente
(3 1 dB pres), 'image obtenue est nettement plus agréable visuellement, ce que confirme
I'indice SSIM, & plus de 0,75 ici, contre 0,4 pour le cas précédent. L’autre point positif
est que ’algorithme converge bien plus rapidement, avec un nombre d’itérations alternées
deux fois moindre. Les courbes lisses d’évolution des criteres et de mesure des indicateurs
qualitatifs illustrent typiquement une reconstruction « qui se déroule bien ».
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TABLEAU 3.1 — Résultats de déconvolution aveugle de 'image Nid de caillouxr défocalisée

(PSNR (dB) et SSIM pour les images et PSNR pour les flous) suivant les différents niveaux

de bruit et les parametres utilisés (une seule itération de point fixe).
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avec aq = 0 et g = 0 (une seule itération de point fixe).
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Niveaux de bruit
c=3 c=06 c=9
Image dégradée g 18,44 / 0,3371 18,32 / 0,3170 18,1 / 0,2926
PSNR (dB) / SSIM
f 21,73 / 0,6481 20,81 / 0,5561 19,77 / 0,4859
Besai 1 h 80,79 dB 81,59 dB 78,54 dB
Parametres | a; = 20, ap = 9.107 | aq = 60, ap = 9.107 | oy = 100, ap = 9.107
Figure Fig.[3.10 Fig. 3.22 Fig.|3.24

TABLEAU 3.2 — Résultats de déconvolution aveugle de I'image Nid de cailloux défocalisée
(PSNR (dB) et SSIM pour les images et PSNR pour les flous) suivant les différents niveaux
de bruit et les parametres utilisés (itération de point fixe & critere d’arrét).

On peut donc constater ici que la régularisation n’agit pas seulement comme un « sta-
bilisateur » a l’amplification du bruit?®, mais également comme une contrainte sur le
modele d’image recherché, permettant de faire office de « rail guide » & la technique de
déconvolution.

Cas avec ajout de bruit, o= 3. Nous considérons maintenant la méme image, mais a
laquelle a été ajouté un bruit blanc gaussien d’écart-type o = 3. On se place tout d’abord
dans le cas & une seule itération de point fixe pour f. Les mémes derniers parametres de
régularisation a; = 107% et ap = 107> ont tout d’abord été essayés, afin de corroborer le
fait que la valeur de « doit étre proportionnelle & o, et que celle que nous avions utilisée
dans le cas sans bruit ne peut donc se révéler valable ici.

Le flou reconstruit reste de rayon trop petit pour restaurer efficacement l'image, de
meéme que le grain dii au bruit n’est pas lissé, comme visible en Fig. Le résultat
médiocre est & mettre en rapport avec la valeur beaucoup trop faible du parametre ao
utilisé pour le noyau, de méme que pour «i, pas assez important pour lisser le bruit
amplifié & I'inversion.

Si nous prenons alors comme parametre pour le flou, la valeur optimale du probleme
simple & image connue?®, soit ap = 9.107 , et conservons a; = 10~* pour I'image, nous
arrivons aux résultats présentés en Fig. L’image reconstruite est de nouveau trop
bruitée, soit pas assez lissée par la régularisation. Un relevement de a; apparait donc
encore nécessaire. En revanche, le flou semble cette fois bien reconstruit, ce que confirment
les bords bien nets présents dans 'image reconstruite. En présence de bruit, un parametre
fort pour le réglage de as semble donc étre requis, ce qui est & mettre en rapport avec la
problématique du conditionnement dont nous parlions en introduction.

Si nous prenons a; = 1073, comme nous I'avions présenté dans la Section pour
illustrer l'influence du nombre d’itérations de point fixe, alors le résultat est bien plus
satisfaisant (cf. Fig. p- . En effet, on observe des courbes d’évolution de PSNR et

25. On peut en effet voir en Annexe [A|que les parametres de régularisation optimaux pour les problemes

« simples » (A.2)) et (A.3) sont dans ce cas nuls (cf. p. [247).
26. Cf. Tab. , p-
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Ficurge 3.15 — Déconvolution de 'image Nid de cailloux défocalisée, sans ajout de bruit,
avec a; = 1074 et ag = 107° (une seule itération de point fixe).
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FIGURE 3.16 — Déconvolution de I'image Nid de caillouz défocalisée et bruitée (o = 3),
avec a; = 1074 et ag = 107° (une seule itération de point fixe).
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Ficurg 3.17 — Déconvolution aveugle de 'image Nid de caillour défocalisée et bruitée
(0 =3), avec a1 = 107* et ag = 9.107 (une seule itération de point fixe).
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SSIM & croissance presque monotone, ce qui est un bon indice de ce que I'on a appelé une
reconstruction « se déroulant bien ».

Le cas avec nombre d’itération de point fixe libre, basé sur critere d’arrét, a également
déja été présenté auparavant (cf. Fig. , p. . La valeur de «y avait alors été choisie
conformément & la valeur optimal du probleme a flou connu, comme donné dans le Tab.
Les données h et f s'en étaient alors trouvées de qualité tres satisfaisante.

Cas avec ajout de bruit, o= 6. Comme dans le cas précédent avec bruit d’écart-type
o = 3, nous reprenons ici tout d’abord les valeurs optimales des parametres & oy = 1073
et ag = 9.107. Ceci pour un premier essai de restauration avec une seule itération de point
fixe. Les image et noyau reconstruits sont indiqués en Fig. 3.18] Encore une fois, et de
maniere non surprenante étant donnée la présence d’un bruit plus important, 'image est
déflouée (au sens ot les bords sont plutot nets et I'image bien plus claire et agréable visuel-
lement), mais de nouveau trop bruitée. La valeur o nécessite donc d’étre réglée plus haute.

Avant de considérer une valeur plus importante pour «j, et afin de constater 'effet
d’un réglage sensiblement différent de e, nous allons prendre comme valeur pour ce
dernier parametre celle qui est optimale dans le probleme simple avec ¢ = 6, et qui se
trouve étre légerement plus grande : as = 3.10% (cf. Tab. p- . Le réglage de
a1 = 1073 ne change, lui, pas pour le moment. On constate évidemment que I’image
obtenue n’est toujours pas assez lisse. Le flou reconstruit présente lui une forme assez
similaire, plus lissée, avec un PSNR, légerement supérieur au cas précédent (cf. Fig. .
Le choix de la valeur de ag suivant le probleme non-aveugle & image connue, se trouve
alors une fois de plus confirmé dans sa validité.

On prend maintenant une valeur légerement supérieure pour le parametre de
régularisation sur f, & savoir oy = 5.1073, de méme que nous conservons as = 3.10%,
puisque celle-ci donnait de bons résultats, et est optimal pour ce niveau de bruit. On lisse
alors un peu plus I'image. La Fig. montre les résultats obtenus. Ceux-ci s’averent bien
meilleurs (quoique tres probablement encore améliorables) que pour les cas précédents avec
a; = 1073, autant visuellement que qualitativement. En outre la vitesse de convergence
est bien meilleure, puisque seulement 9 itérations de minimisation alternée sont requises
pour arriver & convergence. Le flou est toujours bien reconstruit, et ¢’est la valeur de aq
qui n’est toujours pas optimale.

Si 'on choisit une valeur toujours plus élevée pour aq, par exemple a1 = 1072, afin de
lisser davantage I'image, toujours avec as = 3.10%, on observe les résultats de la Fig.
Ceux-ci sont mesurés par les indicateurs PSNR et SSIM & des niveaux tres légerement
supérieurs, méme si visuellement cette amélioration ne saute pas aux yeux par rapport
au cas ci-avant. On semble en fait avoir atteint un palier dans la qualité de restauration
que l'on peut escompter sur cette image, avec une seule itération de point fixe pour
Pestimation de TV(f). Ceci semble étre confirmé car la croissance monotone des courbes
PSNR et SSIM, en conjonction avec la décroissance quasi monotone des criteres d’évolution.

On effectue maintenant une restauration non plus en considérant une seule itération
de point fixe pour ’estimation de I'image f, mais en utilisant un nombre déterminé par le
critere d’arrét. On considere alors a; = 60 et g = 9.107. Cette premiere valeur correspon-
dant & celle maximisant le SSIM de I'image restaurée lors du probleme de déconvolution
avec h connu (cf. Tab. [A.I). Les résultats alors obtenus sont présentés en Fig. [3.22] On
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Ficurg 3.18 — Déconvolution aveugle de 'image Nid de caillour défocalisée et bruitée
(0 =6), avec a1 = 1073 et ag = 9.107 (une seule itération de point fixe).
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6. EXPERIMENTATIONS NON-COMPARATIVES



CHAPITRE 3. DECONVOLUTION AVEUGLE A DOUBLE REGULARISATION A

VARIATION TOTALE

(a) Flou reconstruit

PENR du flow reconstruit

PSNR (dB)

Itération

(¢) Evolution du PSNR. du flou

Valeur du critére d'évolution surle flou (TV)

Itération

(e) Critere d’évolution sur le flou
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constate ici que l'image restaurée est bien nette, mais qu’elle présente des caractéristiques
plus synthétiques, qu’elle est plus lissée. Ceci est en fait tout & fait en accord avec les ca-
ractéristiques des images résultant des lissages TV, semi-norme plus fidélement approximée
ici du fait de 'augmentation du nombre d’itérations de point fixe autorisé. Il est intéressant
de voir que les indicateurs de mesure utilisés affichent ici des valeurs assez similaires aux
cas précédents, quand une seule itération était considérée. Globalement, l'image est de
méme « qualité », mais fait simplement ressortir des éléments différents.

Cas avec ajout de bruit, c=9. Nous considérons maintenant un dernier niveau de
bruit, et le plus important, pour ces tests de défocalisation. Nous repassons au cas d’une
seule itération de point fixe, et réglons les valeurs des parametres de régularisation a
a; = 1072 et ap = 5.108, cette derniere valeur de s correspondant a la valeur optimale
obtenue pour cette intensité de bruit dans le probleme de restauration simple avec f
connue. Les résultats sont présentés en Fig. 3.23] Ceux-ci sont convenables, bien que
forcément moins bons qu’avec ¢ = 6, vu le niveau de bruit présent relativement fort et
le faible PSNR de I'image dégradée. Le flou est cependant bien reconstruit, et 'image
correctement déflouée, dans la mesure de ce qui est possible en présence d'un tel niveau
de bruit.

Terminons avec le cas utilisant un nombre d’itérations de point fixe suivant critere
d’arrét. On considere ici, pour les parametres de régularisation, a; = 10% et ap = 5.108,
toujours suivant le principe de sélection d’apres les valeurs optimales des problemes de
restauration simples associés. Les résultats obtenus sont donnés en Fig. [3.24] Alors que
les PSNR et SSIM obtenus sont & peu de chose pres équivalents & ceux observés dans le
cas précédent avec une seule itération de point fixe, on constate une reconstruction assez
différente de 'image : les bords sont mieux définis, mais 'image semble moins naturelle,
avec des textures fortement lissées. Au final, le choix de 'une ou de 'autre possibilité
d’itération de point fixe devra étre laissé au choix de I'utilisateur, suivant ce qu’il cherche
& observer dans la sceéne.

Test sur une autre image. Pour conclure nos expérimentations concernant les images
défocalisées, et afin d’illustrer le fait que notre approche n’est pas limitée & I'image qui
a été traitée jusqu’a présent, nous effectuons une expérimentation sur l'image Reprise de
béton, qui sera affectée par le méme noyau que celui considéré jusqu’a présent (p = 5),
avec en sus un bruit blanc gaussien d’écart-type o = 3.

Afin de ne pas reprendre toute une batterie de tests, nous avons directement considéré
le cas & itération de point fixe suivant critere d’arrét, et avons fixé la valeur des parametres
de régularisation & a; = 10, et deux niveaux de régularisation sur h, avec premierement
as = 1 (valeur volontairement trop faible), puis as = 10%, qui est la valeur optimale du
probléme simple associé. L’image et le flou reconstruits suivant ces différentes combinaisons
de parametres sont données en Fig. (a) et (b). Sans surprise, et conformément a ce
qu’on avait observé jusqu’a présent, le noyau n’est dans le premier cas pas suffisamment bien
estimé pour pouvoir engendrer un déflouage satisfaisant de I'image. Bien que sa forme se
devine déja, ses coeflicients ne sont pas uniformément répartis sur un disque. En revanche,
le deuxieme cas est beaucoup plus probant, et permet d’arriver & une restauration certaine,
toujours au prix d’un aspect légerement synthétique da au lissage TV. En Fig. (c),
nous avons réalisé une coupe de 'image en son niveau horizontal milieu, qui permet de
visualiser différemment Ueffet de ’algorithme de déconvolution. Par rapport & 'image floue,
celle qui est obtenue en sortie présente alors des bords autrement plus francs.
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Ficure 3.22 — Déconvolution aveugle de 'image Nid de caillour défocalisée et bruitée
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Ficurge 3.23 — Déconvolution aveugle de 'image Nid de caillour défocalisée et bruitée
(0 =9), avec a1 = 1072 et ag = 5.10% (une seule itération de point fixe).

6. EXPERIMENTATIONS NON-COMPARATIVES 107



CHAPITRE 3. DECONVOLUTION AVEUGLE A DOUBLE REGULARISATION A

VARIATION TOTALE

-,

<M

(a) Flou reconstruit (b) Image reconstruite
PSNR du flou reconstruit SS5IM et PSNR de limage reconstruite
79 T T n T T T 0.5
P
It st
P
ST
195 s +045
e
7 B ////
— — rae
J g / :
L7 e 19 o 04 5
% 8 - ;
o P (;w
7 !
/
185 Jj 4035
7 i
)
I
!
7 ‘ ‘ ‘ ‘ 1L ' 03
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Itération Itération
(c) Evolution du PSNR du flou (d) Evolution du PSNR et SSIM de 'image
4 Valeur du critére d'arret sur le flou (TV) 4 Valeur du critére d'arret surimage (TV)
10 T T 10 T T
7 ¥
v v
: v R
v g v @ >
gV 2
: 10
v -
A
2 v o Iy Sa a
10 J Ap Aa
v Bopedy ach
u
k4
10° "
10-3 L L L L 104 L 1 L L
0 5 10 15 20 25 0 5 10 15 20 25
Itération Itération

(e) Critere d’évolution sur le flou (f) Critere d’évolution sur I'image

FicUurE 3.24 — Déconvolution aveugle de 'image Nid de caillour défocalisée et bruitée
(0 =9), avec a1 = 102 et ap = 5.10® (itération de point fixe & critere d’arrét).
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(c) Vue en coupe de 'image nette originale, de l'image floue et de 'image reconstruite

FI1GURE 3.25 — Déconvolution aveugle de I'image Reprise de béton défocalisée et bruitée
(0 = 3), avec a; = 10 (itération de point fixe & critere d’arrét).
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6.2.1 Synthese sur les tests avec défocalisation

Apres cet ensemble de tests se rapportant a la défocalisation, on peut tirer quelques
conclusions quant au réglage des parametres de régularisation.

Concernant «q, parametre de régularisation sur l'image, sa valeur doit effectivement
étre réglée proportionnellement au bruit présent dans 'image, ce qui vérifie bien I’assertion
de Chan et Wong présentée en Section Suivant le nombre d’itérations de point fixe
considéré, la plage de valeur de oy peut étre assez grande. Néanmoins, ce qui apparait
clairement est que la valeur optimale de a3 dans de tels probléemes aveugles semble étre
identique & celle & considérer pour le probleme de restauration simple, dans lequel on
chercherait & déflouer 'image & partir de la connaissance exacte du noyau de défocalisation.
Sur le cas d’images contenant tres peu ou pas de bruit, une valeur faible de «y, de l'ordre
de 1075, suffira & « guider » 'algorithme vers une solution acceptable.

Quant & ag, parametre de régularisation sur le flou, bien que nous n’ayons effectué
qu’une seule itération de point fixe dans tous les cas afin de 'estimer, sa valeur optimale
semble correspondre également & celle étant optimale pour le probleme simple associé, soit
d’estimation du noyau & partir de la connaissance de 'image nette. Ce probleme simple
étant cependant considéré avec itération de point fixe suivant critere d’arrét. En effet,
le seuillage que nous mettons en ceuvre sur l'estimée de h aprés une seule itération, en
aveugle, joue en quelque sorte un effet comparable & des itérations supplémentaires.

Heuristiquement, on a pu voir que les cas de déconvolution « se déroulant bien »
présentaient des courbes de PSNR et SSIM & croissance monotone, en conjonction avec
une décroissance monotone des évolution des reconstruction de 'image et du flou.

Pour terminer, complétons en disant qu’il n’a pas été nécessaire ici de modifier & aucun
moment la valeur empirique de ¢ = 1/10 utilisée dans l’approche de seuillage.

6.3 Tests sur images affectées par un flou de mouvement

Nous allons maintenant effectuer le méme type de tests que pour la défocalisation,
sur 'image de la Fig. (d), affectée par un flou de mouvement, de longueur I = 11 et
d’orientation § = 45°. Ceci donne alors 'image flouée de la Fig. (f). Notre algorithme
sera utilisé, comme pour les tests avec défocalisation, en présence des trois niveaux de
bruit: 0 =3, 0 =6¢et 0 =9.

Comme pour la section précédente, nous présentons la synthese de ’ensemble des
résultats obtenus dans les Tab. et Tab. [3.4) concernant respectivement la restaura-
tion avec une seule itération de point fixe, et avec un nombre d’itérations suivant critere
d’arrét.

Cas sans ajout de bruit. On considere tout d’abord 'image uniquement flouée, sans
lui ajouter de bruit. Si 'on fixe a1 = ag = 0, on peut (re)montrer que ces valeurs, bien
qu’optimales pour les problemes de restauration a flou ou a image connus (cela ramene
alors & une absence de régularisation, soit au filtrage inverse) ne le sont plus en aveugle.
Le résultat de restauration n’est alors, comme pour le cas de la défocalisation sans ajout
de bruit, pas assez lissé.
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vement (PSNR (dB) et SSIM pour les images et PSNR pour les flous) suivant les différents

TABLEAU 3.3 — Résultats de déconvolution aveugle de 'image Reprise de béton avec mou-
niveaux de bruit et les parametres utilisés (une seule itération de point fixe).
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Niveaux de bruit
oc=3 oc=256 oc=9
Image dégradée g 20,31 / 0,3851 20,13 / 0,3622 19,81 / 0,332
PSNR (dB) / SSIM
f 19,74 / 0,5091 19 / 0,4428 19,89 / 0,3865
h 65,6 dB 63,9 dB 63,9 dB
Essai 1 | Parametres | o = 30, ap = 5.10% | a; = 90, ap = 8.107 | aq = 200, ap = 108
Seuillage ¢=1/10 ¢=1/10 ¢(=1/3
Figure Fig. [3.29 Fig. [3.32 Fig. [3.36
f 21,23 / 0,5668
h 64,9 dB
Essai 2 | Parametres a; =90, ap = 8.107
Seuillage ¢=1/5
Figure Fig. 3.33

TABLEAU 3.4 — Résultats de déconvolution aveugle de 'image Reprise de béton avec mou-
vement (PSNR (dB) et SSIM pour les images et PSNR pour les flous) suivant les différents
niveaux de bruit et les parametres utilisés (itération de point fixe & critere d’arrét).

Un réglage (empirique) satisfaisant pour les parametres de régularisation est obtenu
avec a1 = 1073 et ap = 1075, En effet, on peut constater de par la Fig. que la
déconvolution est de bonne qualité, bien que le noyau reconstruit ait une forme se rappro-
chant davantage d’'une rectangle tres étalé que d’un segment. Néanmoins, son orientation
est bien estimée, de méme que la longueur de son support, d’ol1l une restauration efficiente.

Cas avec ajout de bruit, o= 3. Nous examinons maintenant 'image flouée conta-
minée par un bruit blanc gaussien d’écart-type ¢ = 3. Nous choisissons de fixer les
parametres de régularisation & a; = 1072 et ap = 10%. Ce réglage de oy est pris &
la méme valeur que pour le cas sans ajout de bruit, et on doit alors s’attendre & une
reconstruction de l'image qui ne soit pas suffisamment lisse. En revanche, as est fixé
comme approximativement égal & ce qui était nécessaire pour les cas de défocalisation
avec le méme niveau de bruit, mais supérieur a la valeur optimale pour le probleme
de déconvolution & image nette connue (cf. p. 47). Ceci vu les constatations
précédentes d’apres lesquelles le parametre ao doit étre choisi & une valeur forte en
présence de bruit, et afin de nous placer dans un contexte oll nous ne connaitrions pas
cette valeur optimale. La Fig. nous montre une reconstruction du flou et de I'image
moyennement bonne. En effet la forme du flou est assez épaisse, parallélépipédique, et son
PSNR se dégrade a chaque itération de l’algorithme. De plus, sa reconstruction présente
une difformité. Consécutivement, I'image reconstruite ne peut étre parfaitement déflouée,
et, en outre, exhibe un grain trop fort. Cependant, elle est clairement déja plus nette
que 'image de départ. Les indicateurs de PSNR et SSIM sont médiocres, ce qui tend a
confirmer que la valeur de a; doit obligatoirement étre augmentée proportionnellement & o.

On réeffectue alors une démarche empirique en réhaussant ay, afin d’augmenter le
lissage de f, toujours dans un schéma & une seule itération de point fixe. On prend
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FiGURE 3.26 — Déconvolution aveugle de l'image Reprise de béton avec mouvement, sans
bruit ajouté, avec a; = 1073 et ap = 107° (une seule itération de point fixe).
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FiGURE 3.27 — Déconvolution aveugle de 'image Reprise de béton avec mouvement et
bruitée (o = 3), avec a; = 1073 et ag = 10% (une seule itération de point fixe).
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comme valeur des parametres a; = 1072 et le méme ap = 10%. L’'image déflouée doit
donc normalement étre davantage régularisée. Et c’est bien ce qui se produit (cf. Fig.
, peut-étre méme légerement trop, visuellement parlant. En effet, les bords semblent
moins francs; 'approximation TV avec une itération de point fixe est donc insuffisante.
Cependant, la mesure des indices de PSNR et SSIM plaide largement en faveur de ce
réglage et non du précédent, avec des valeurs bien plus élevées ici. La convergence est
également bien plus rapide, avec un nombre d’itérations requises pour arriver & la précision
souhaitée divisé par deux.

Dans le cas d’un nombre d’itérations de point fixe suivant critére d’arrét, on choisi
a1 = 30 et ap = 5.1079, soit les valeurs optimales pour les problemes simples associés 27,
nous obtenons les résultats présentés en Fig. On constate des reconstructions as-
sez différentes du cas & une seule itération de point fixe : I'image est mieux déflouée, le
noyau plus réaliste. Comme dans les tests avec défocalisation, les indicateurs qualitatifs
ne refletent cependant pas ceci, et exhibent ici globalement des niveaux équivalents, voir
inférieurs aux cas de reconstruction avec une seule itération de point fixe! Le désavantage
majeur présent est alors la durée du processus, puisque pres de 45 itérations alternées
sont effectuées (et & mettre en rapport avec le nombre d’itérations de point fixe & chaque
boucle), contre seulement 17 dans le cas précédent. Des avantages et des inconvénients sont

donc présents pour les deux approches d’itération de point fixe.

Cas avec ajout de bruit, o= 6. Examinons maintenant le cas de I'image a laquelle
a été ajouté un bruit blanc gaussien d’écart-type ¢ = 6. Si nous commencions par
« naivement » appliquer les parametres optimaux issus du cas ci-dessus, & une seule
itération de point fixe (a; = 1072 et ay = 108), nous arriverions alors & une reconstruc-
tion de h trop étalée, trop épaisse, pour étre assimilable au segment caractéristique du
flou de mouvement. Le résultat n’est pas présenté ici en raison de sa médiocrité trop grande.

On va alors pour la premigre fois modifier la valeur de (, en la relevant sensiblement,
ce qui va résulter en un seuillage plus important, et donc une reconstruction du noyau plus
affinée. On fixe donc ¢ = 1/5, soit une valeur deux fois plus importante que précédemment.

Le flou reconstruit et 'image déflouée sont donnés en Fig. [3.30] Par rapport & I'image
floue de départ, 'amélioration est incontestable, de méme que la convergence est plutét
rapide (9 itérations). En outre, on s’aperc¢oit que si 'on compare la reconstruction du
noyau avec celle de la Fig. ou méme de la Fig. [3.27] celui obtenu ici est bien plus fin,
malgré le niveau de bruit présent plus important, grace a effet du ¢ modifié. On peut
également remarquer la croissance presque monotone des courbes de PSNR et SSIM, et
la décroissance des criteres d’évolution, ce qui est un bon signe de comportement de la
méthode.

Il est intéressant de voir ce qui se passe si le parametre € - portant sur le critere d’arrét
de l’algorithme alterné - est réglé & une valeur plus faible, telle que € = 10~%, pour la méme
configuration. Les parameétres de régularisation sont donc réglés de la méme fagon que
ci-dessus & oy = 1072 et ap = 108. Le seuillage du flou est également pris au méme niveau
(¢ =1/5). Le nombre d’itérations du cas précédent ayant été tres limité, va-t-il augmenter
ici, ou la restauration « optimale » a-t-elle déja été atteinte pour le cas précédent avec
e = 1073 ? Force est de constater que les indicateurs de PSNR et SSIM (cf. Fig. sont

stables au-dela de la dixiéme itération environ. On n’a donc pas d’amélioration mesurée,

27. Cf. Tab.et Tab. [A.4
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FiGURE 3.28 — Déconvolution aveugle de 'image Reprise de béton avec mouvement et
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bruitée (o = 3), avec a; = 1072 et ag = 10® (une seule itération de point fixe).
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FiGUuRE 3.29 — Déconvolution aveugle de l'image Reprise de béton avec mouvement et
bruitée (o = 3), avec a; = 30 et g = 5.10° (itération de point fixe a critere d’arrét).
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FiGurE 3.30 — Déconvolution aveugle de I'image Reprise de béton avec mouvement et
bruitée (o = 6), avec ay = 1072, ap = 108, ¢ = 1/5 (une seule itération de point fixe).
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ni visible. Il n’est donc nul besoin a priori de fixer € & une valeur si basse.

On teste maintenant une restauration avec l'itération de point fixe suivant critere
d’arrét. On considere ici ag = 90 et ap = 8.107 (cf. Tab. et Tab. , et la
valeur « habituelle » ¢ = 1073. De méme, nous reconsidérons ¢ = 1/10. Les résultats
de déconvolution sont donnés en Fig. [3.32] L’image semble alors légerement trop lissée,
synthétique, et beaucoup de ses détails fins ont été perdus. Les indicateurs ne sont pas
non plus en faveur de ce réglage, qui n’apporte au final aucun avantage par rapport a
I’homologue avec une itération de point fixe. Ceci semble cependant fortement provenir
de la valeur de (, inappropriée pour ce niveau de bruit. Rappelons en effet que pour les
cas a une seule itération de point fixe, celle-ci avait été rehaussée & 1/5 en raison de
I'impossibilité d’obtenir une reconstruction correcte avec un réglage 4 ¢ = 1/10.

Afin de nous affranchir du défaut observable sur le noyau reconstruit, nous considérons
alors la méme configuration, mais avec un parametre de seuillage du noyau semblant plus
performant pour ce niveau de bruit, & ¢ = 1/5. Nous présentons les résultats en Fig.
Ils sont, autant pour le flou que pour I'image, visuellement supérieurs & ceux obtenus avec
¢ = 1/10. Les indicateurs de PSNR et SSIM sont proches de ceux observés avec une seule
itération de point fixe, bien que non supérieurs. Encore une fois, les images reconstruites
exhibent des propriétés différentes dans les deux cas, et le choix de ce réglage du nombre
d’itération devra étre laissé & 'utilisateur, suivant la maniere dont il souhaite voir son
image reconstruite.

Cas avec ajout de bruit, o=9. Nous terminons ces tests avec flou de mouvement
par le cas le plus bruité. On doit ici effectuer un réglage des parametres suivant ce
qui apparait le plus important & reconstruire : soit la netteté des contours, ou bien le
caractere globalement lisse de 'image restaurée. Bien évidemment, le bruit présent étant
élevé, cela rend d’autant plus délicat le compromis & trouver. On fixe pour commencer
a1 = 1072 (étant donné que cette valeur était légerement trop forte pour le cas avec bruit
d’écart-type o = 6; elle est donc susceptible d’étre bonne ici) et as = 10°. De méme,
on conserve la valeur de seuillage & ¢ = 1/5 (on a vu qu’il fallait au moins ceci pour le
cas précédent). Nous sommes 1a dans une configuration & une seule itération de point
fixe. Les image et flou reconstruits sont montrés en Fig. [3.34] Sans surprise, la qualité de
restauration se dégrade, en comparaison des résultats obtenus avec des niveaux de bruit
plus faibles. Néanmoins, 'amélioration de la netteté est visible par rapport & I'image de
départ g. Cependant, la forme quasi hemi-discoidale du flou reconstruit, qui ressemble
presque davantage & un noyau de défocalisation que de mouvement, fait penser qu’une
valeur encore plus élevée de  pourrait étre judicieuse.

On regle alors les parametres de régularisation aux mémes valeurs, et choisissons
comme niveau de seuillage ¢ = 1/3. Les résultats obtenus, présentés en Fig. , sont
en effet meilleurs & tout point de vue : PSNR du noyau reconstruit, SSIM de I'image
déflouée, et nombre d’itérations bien inférieur (5), exhibant une convergence se déroulant
de maniere plus satisfaisante. C’est d’ailleurs le meilleur résultat que nous ayons pu
obtenir en présence de ce niveau de bruit et dans cette configuration de restauration (i.e.
a une seule itération de point fixe).

Pour le cas avec itération de point fixe suivant critere d’arrét, on considere aq = 2.102,
as = 108 et ¢ = 1/3, soit les valeurs des parametres de régularisation optimales pour les

problemes simple (cf. Tab. et Tab. [A.4)). Les résultats sont présentés en Fig.
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FI1GURE 3.31 — Déconvolution aveugle de l'image Reprise de béton avec mouvement et
bruitée (o = 6), avec a3 = 1072, ag = 10%, ¢ = 1/5 et € = 10~* (une seule itération de

point fixe).
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FiGUuRE 3.32 — Déconvolution aveugle de l'image Reprise de béton avec mouvement et
bruitée (o = 6), avec a; = 90 et g = 8.107 (itération de point fixe a critere d’arrét).
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FiGUurE 3.34 — Déconvolution aveugle de l'image Reprise de béton avec mouvement et
bruitée (o = 9), avec a1 = 1072, ag = 10° et ¢ = 1/5 (une seule itération de point fixe).
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FiGURE 3.35 — Déconvolution aveugle de I'image Reprise de béton avec mouvement et
bruitée (o = 9), avec a; = 1072, ag = 10% et ¢ = 1/3 (une seule itération de point fixe).
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Ce nombre d’itérations plus élevé ne permet pas & proprement d’améliorer la qualité du
déflouage, et on peut penser que le niveau de bruit ajouté est alors trop important pour
qu’un déflouage efficient puisse étre envisagé. Bien que le noyau reconstruit soit plus
semblable &4 un segment, 'image restaurée présente un aspect hyper régularisé, et certains
de ses éléments (petites zones noires) montrent qu’elle n’est pas bien déconvoluée.

Rappelons qu’on a constaté en Section [4]du Chapitre [I| que le noyau de mouvement est
en effet davantage mal conditionné que celui de défocalisation. Ceci expliquant sirement
en partie pourquoi, & bruit équivalent, la reconstruction est plus performante en présence
du noyau de défocalisation que de mouvement.

Test sur une autre image. Pour conclure nos expérimentations concernant les images
avec flou de mouvement rectiligne, et afin d’illustrer le fait que notre approche n’est pas
limitée & 'image Reprise de béton qui a été traitée jusqu’a présent, nous allons effectuer
une expérimentation sur l'image Nid de caillouzr utilisée dans nos tests de restauration
avec défocalisation, et qui sera affectée par le méme noyau de mouvement que celui
considéré dans ce qui précede (I = 11 et § = 45°), avec en sus un bruit blanc gaussien
d’écart-type o = 3.

Nous avons directement considéré le cas & itération de point fixe & critere d’arrét
(comme pour le test homologue avec la défocalisation), et avons fixé la valeur des pa-
rametres de régularisation & a; = 102, et deux niveaux de régularisation sur h, avec
premierement as = 1073 (valeur volontairement trop faible), puis as = 107, qui est la
valeur optimale du probleme simple associé. L’image et le flou reconstruits suivant ces
différentes combinaisons de parametres sont donnés en Fig. (a) et (b). Le noyau n’est
dans le premier cas pas suffisamment bien estimé pour pouvoir engendrer un déflouage
satisfaisant de l'image, tres probablement en raison de la valeur trop faible de as. Bien
que le segment de droite le caractérisant se devine déja, ses coefficients ne sont pas uni-
formément répartis, comme pour le test homologue que nous avions effectué dans le cas de
la défocalisation. La deuxieme expérimentation est elle beaucoup plus probante, et permet
d’arriver & une restauration correcte, malgré un noyau reconstruit toujours pas parfaite-
ment uniforme, et un aspect légerement synthétique de I'image déflouée. En Fig. (c),
nous présentons une coupe en le niveau horizontal milieu de I'image, qui permet de visua-
liser différemment ’effet de I’algorithme de restauration aveugle. On peut y remarquer des
transitions de I'image restaurée bien plus en accord avec 'image originale que ne ’est celle
floue.

6.3.1 Synthése sur les tests avec flou de mouvement

Apres cet ensemble de tests se rapportant au flou de mouvement rectiligne, on peut
tirer quelques conclusions, entre autre quant au réglage des parametres de régularisation.

Tout d’abord, les résultats présentés laissent a penser, que, pour des images présentant
un bruit blanc gaussien jusqu’a un écart-type de o = 6, on peut escompter pouvoir
améliorer I'image floue donnée, pour ce niveau de flou. Néanmoins, ceci reste & confirmer
par des expérimentations sur tout un ensemble d’images

Concernant «q, parametre de régularisation sur l'image f, sa valeur doit, comme
pour le cas de la défocalisation, étre réglée proportionnellement au bruit présent dans
I'image. Nous avons également observé dans cette configuration que la valeur optimale
de oy dans de tels problemes aveugles semble étre identique & celle & considérer pour le
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FiGURE 3.36 — Déconvolution aveugle de 'image Reprise de béton avec mouvement et
bruitée (o = 6), avec oy = 200, ag = 108 et ¢ = 1/3 (une seule itération de point fixe).
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(b) Flou et image reconstruits avec ag = 107
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F1GURE 3.37 — Déconvolution aveugle de I'image Nid de caillour avec mouvement et bruitée
(0 = 3), avec a1 = 10? (itération de point fixe & critere d’arrét).
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probleme de restauration simple, dans lequel on chercherait & déflouer I'image & partir de
la connaissance exacte du noyau.

Quant & a9, parametre de régularisation sur le noyau de flou, de méme que pour le
cas de la défocalisation, sa valeur optimale semble correspondre également & celle étant
optimale pour le probleme simple associé, c’est-a-dire d’estimation du noyau a partir de la
connaissance de I'image nette. Ce probleme simple étant ici aussi considéré avec itération
de point fixe & critere d’arrét.

Enfin, le parametre de seuillage ¢ montre ici son importance, et il faudra veiller & le
rehausser en présence de bruits assez important, & des niveaux supérieurs & o = 3. Cela
permettant alors d’arriver & estimer des noyaux présentant une forme plus en accord avec
un mouvement rectiligne.

6.4 Tests avec des flous de mouvement plus généraux

Dans notre jeu d’expérimentations avec flou de mouvement, nous avions considéré
jusqu’a présent seulement le cas rectiligne, se caractérisant par une représentation en
forme de segment de droite. Afin de voir les capacités de restauration de l'algorithme
proposé avec des noyaux moins simples, nous allons maintenant considérer deux formes
beaucoup plus générales : tout d’abord un mouvement multidirectionnel en forme de croix,
puis en deuxiéme lieu un noyau non-rectiligne. Ces opérateurs, de méme que les images
flouées résultantes, sont représentés en Fig.

Commencons par examiner le cas du mouvement non-rectiligne. Nous n’avons pas
ajouté de bruit & 'image dégradée, et nous placons donc dans le cadre de l'itération unique
de point fixe. On regle les parametres & a1 = 1072 et ap = 107°. Ces valeurs ont été
choisies en adéquation avec celles utilisées dans le méme environnement d’expérimentation
avec flou uniforme dans les tests précédents. Par ailleurs, la valeur du parametre de
seuillage a di étre baissée a ¢ = 1/20; une valeur plus élevée ayant eu tendance a mettre
A zéro ensemble des coefficients de h.

La déconvolution est visuellement assez satisfaisante par rapport a I'image de départ g,
et ceci bien que le flou soit moins bien reconstruit qu’avec le noyau rectiligne (cf. Fig. .
En effet, on ne remarque pas réellement le caractere courbe du mouvement reconstruit,
et sa distribution de coefficients n’est pas uniforme. Il s’en suit une image restaurée
présentant des bords plus francs certes, mais également 'apparition de structures fines
parasites. Notre approche semble donc ici montrer ses limites, ce que semblent indiquer
les indicateurs de reconstruction.

Nous effectuons maintenant le test de déconvolution avec le flou de mouvement en
forme de croix : on prend pour les mémes raisons que celles expliquées ci-dessus les mémes
valeurs de parametres de régularisation : a; = 1073 et ap = 1072, ainsi que ¢ = 1/10, soit
la valeur que nous avions utilisée avec mouvement uniforme sans ajout de bruit, et avec
bruit inférieur & o = 6.

Les résultats de déconvolution sont ici plus concluants. La netteté de I'image restaurée
est en effet bien améliorée (cf. Fig. . De plus, les courbes de PSNR et SSIM montrent un
bon comportement, avec des valeurs croissantes au long des itérations. En outre, les critéeres
d’évolution sur f et h exhibent une convergence plutét rapide. Le noyau étant plutot bien
reconstruit, la restauration de déroule au final de maniere globalement satisfaisante, et les
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(a) Flou en forme de croix et image flouée résultante

(b) Flou non-rectiligne et image flouée résultante

F1GURE 3.38 — Flous de mouvement non-rectilignes et images floues associées pour les tests
non-comparatifs.
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FI1GURE 3.39 — Déconvolution aveugle de l'image Reprise de béton avec mouvement non-
rectiligne, sans ajout de bruit, avec oy = 1073, ap = 1072, et ¢ = 1/20 (une seule itération

de point fixe).
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difficultés rencontrées 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 Expérimentations comparatives

Pour terminer ce chapitre, nous proposons dans ce qui suit une comparaison des
performances obtenues par ’approche développée, avec celles d’autres techniques d’état
de 'art publiées ces dernieres années, techniques basées sur des approches diversifiées.

Plus précisément, nous avons repris avec précision plusieurs cas tests traités par
les auteurs de ces approches dans leurs publications originales, et avons mise en ceuvre
systématiquement leur protocole d’expérimentation. C’est-a-dire que nous avons considéré
des conditions de dégradation des images rigoureusement identiques (noyau de flou et
bruit). Chaque fois qu'un noyau discontinu (plus précisément de défocalisation ou de
mouvement, puisque c’est cela qui nous intéressait) avait été employé dans une publication
traitant de déconvolution aveugle, nous nous sommes appliqués a reprendre ’expérience,
et & la reproduire avec notre approche.

La premiere confrontation met notre technique en concurrence avec une méthode
itérative stochastique. La deuxieéme méthode opposée est une évolution tres récente de
Papproche de Carasso [32], qui peut étre assimilée & une technique directe non-itérative.
Nous proposons en troisieme lieu une comparaison effectuée avec une image traitée par
Money et Kang dans leur article concernant ’estimation du flou par filtrage de choc [135]
et une double régularisation non-itérative. Enfin, nous montrons que ’approche de double
régularisation paramétrique de Chen et Yap ne mene pas & des résultats meilleurs que les
notres, malgré ses nombreuses possibilités de réglage d’opérateurs et de parametres 28.

Précisons enfin bien que nous avons utilisé directement les résultats de reconstruction
obtenus par les auteurs avec leur propre approche afin de les comparer aux notres, et non
des résultats que nous aurions nous-mémes obtenus avec une méthode re-mise en ceuvre,
et qui pourrait ne pas correspondre & la version originelle utilisée dans la publication
considérée.

Algorithme stochastique de Tzikas et al. Nous montrons ici un résultat de
déconvolution obtenu par notre technique, d’apres une expérimentation publiée dans [189],
avec une approche basée sur 'inférence bayésienne et une modélisation par matrice creuse
du noyau de flou. Pour cela, 'image Lena dégradée par un flou carré de taille 7 x 7, et
contaminée par un bruit blanc gaussien d’écart-type o = 1073 a été considérée. Nous
avons donc repris ces données des auteurs de ’approche sus-citée.

Nous présentons en Fig. les données de départ, de méme que les résultats obtenus
par notre approche, en considérant une seule itération de point fixe, et par 'approche
concurrente. Notre flou est clairement mieux reconstruit, puisqu’il présente une erreur
d’estimation ||h — Al| = 0,0579 contre ||k — h| = 0,0913 pour Tzikas et al. (seul indice
qualitatif fourni par leurs soins), ce qui est une différence importante. De méme, I'image
que nous obtenons en sortie de l'algorithme est visuellement bien plus nette et agréable
que celle présentée par les auteurs, qui reste plus floue, avec des contours moins bien
reconstruits, malgré le fait qu’elle soit davantage lissée. Seul I'ISNR est fourni pour la
mesure de la qualité de 'image restaurée, et est de 0,95. Dans notre cas, nous n’observons

28. Cf. Chapitre Sectionm
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FiGURE 3.40 — Déconvolution aveugle de l'image Reprise de béton avec mouvement en
croix, non bruitée, avec a; = 1073, as = 107 (une seule itération de point fixe).
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i

(a) Image Lena originale, image floue, et noyau utilisé

(b) Tmage restaurée par 'approche de Tzikas, par notre approche, et noyau reconstruit

FIGURE 3.41 — Premier résultat du test comparatif de notre approche (une seule itération
de point fixe) vs. 'approche de Tzikas et al. [189)].

pas d’ISNR positif, ce qui signifie que le PSNR décroit entre 'image floue et restaurée
(resp. 24,1 dB contre 21,3 dB). Ceci est de toute évidence di aux artefacts (ondulations)
apparaissant de maniere tres visible. Ceci illustre d’ailleurs bien le fait que ces indicateurs
basés sur des erreurs quadratiques moyennes ne sont pas toujours & méme de refléter la
qualité visuelle d’une image restaurée, mais servent plutét & mesurer des amplifications
(ou des diminutions) de niveau de bruit ou d’autres oscillations. C’est ce que nous
évoquions en Section [3] du Chapitre [I} concernant la difficulté de Pévaluation qualitative
des résultats de déconvolution aveugle, oti une image peut étre clairement déflouée tout
en exhibant des mesures de qualité moyennes, voir médiocres. Notons cependant que le
SSIM des images floues et restaurées est ici stable, & 0,71, et a 'avantage de montrer que
la qualité structurelle de I'image traitée n’a pas été détériorée.

Deux autres reconstructions sont présentées en Fig. [3.42] cette fois-ci avec utilisation
d’un nombre d’itérations de point fixe suivant critere d’arrét. Pour cela, on a fixé a; =1
et ay = 1075 dans le premier cas, et a; = 10 dans le deuxieme, avec la méme valeur
as = 107°. Le premier essai n’est pas réellement plus performant que le cas précédent,
et la restauration est quasi équivalente visuellement, soit plutét agréable, mais contenant
des effets de bords. Le PSNR de 'image restaurée affiche un décevant 20,86 dB, tandis
que le SSIM est méme en baisse & 0,6146. La régularisation n’est ici visiblement pas
assez poussée, et ne prévient pas suffisamment 'apparition des artefacts d’ondulation. En
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FIGURE 3.42 — Deuxieme résultat du test comparatif de notre approche vs. 'approche de
Tzikas et al. [189]. Image restaurée et flou reconstruit par notre approche, avec itération
de point fixe & critere d’arrét.

revanche, le deuxieme essai est lui beaucoup plus concluant, puisque I'image déflouée est
visuellement trés agréable, bien plus que l'image déconvoluée 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 affichent des erreurs de
reconstruction ||h — EH en accord avec ces valeurs, puisque dans le premier cas, celle-ci est
mesurée a 0,0602, et dans le deuxieéme a 0,0469.

On constate donc au final encore une fois que la régularisation, a minima celle portant
sur f, n’est en restauration aveugle (généralement) pas 1a pour prévenir 'amplification du
bruit & 'inversion du noyau, mais avant tout pour prévenir 'amplification d’artefacts dus
a lerreur de reconstruction du flou.

Algorithme double TV de Money et Kang. La deuxiéme comparaison que nous
proposons met en ceuvre l'approche proposée par Money et Kang dans [135], approche
basée sur l'utilisation du filtrage de choc [151].

L’image originale que nous présentons en Fig. [3.43| (a) a été dégradée par un flou de
défocalisation, de rayon malheureusement non précisé par les auteurs??. L’image floue

29. Ceux-ci n’ayant été en mesure de nous fournir que treés peu de résultats, de méme que seule une
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résultante est donnée en Fig. (b).

Les auteurs ont pu nous fournir leur image restaurée, visible en Fig. (c). Notre
résultat est disponible sur la méme figure, et a été obtenu en considérant l'itération
de point fixe & critere d’arrét, et des parametres de régularisation réglés & oy = 10 et
ag = 1072, Malgré la qualité tres limitée de I'image de départ fournie, on peut malgré tout
constater que notre approche fait aussi bien que celle de Money et Kang. La netteté et la
brillance en est méme améliorée, bien que nos artefacts soient légerement plus importants
(mais encore une fois, en grande partie dus a la qualité trés moyenne de 'image de départ).

Pour le lecteur qui pourra consulter ’article de Money et Kang, il sera tres révélateur
de préter attention au comparatif qu’ils v ont présenté. Leur résultat y est confronté & une
image obtenue par 'approche générique de Chan et Wong. Bien qu’il n’ait pas été possible
de la présenter ici, la reconstruction affichée avec cette derniere technique est proprement
mauvaise, l'image est déstructurée, et affectée par de forts artefacts. Ceci fait ressortir
de toute évidence un noyau bien mal estimé, perturbé de la facon dont nous l'avions
illustré en Fig. (p. , et incapable de converger vers sa forme réelle. La contrainte
de seuillage du flou que nous avons ajouté prend alors ici tout son sens; surtout au vu de
la différence visuelle entre cette image et celle que nous avons obtenue, par une approche
fondamentalement tres similaire.

Algorithme de Romero et Candela. Le troisieme comparatif que nous présentons
concerne une méthode proposée - assez récemment - par Romero et Candela dans [164].
Celle-ci est une évolution de l'approche directe APEX/SECB de Carasso, qui a été
évoquée dans notre état de 'art, a la Section (p. . Son originalité est de considérer
une régularisation qui est en fait une puissance fractionnaire de 'opérateur laplacien.

Les auteurs ont considéré deux cas qui nous intéressent particulierement, puisqu’il
s’agit d’une défocalisation de rayon p = 5, et d’un flou de mouvement rectiligne de
caractéristique I = 10 et § = 45°, soit un noyau tres similaire & celui que nous avions mis
en ceuvre dans nos tests non-comparatifs. Les résultats obtenus par leur algorithme sont
donnés en Fig. pour le premier cas, et en Fig. pour le deuxieme cas. Ils n’ont pas
précisé les noyaux reconstruits, mais au vu des images obtenues - apparaissant toujours
un peu floues - on peut penser que ceux-ci n’affichaient pas une taille de support assez
importante pour permettre une déconvolution efficace. Ils n’ont de méme pas fourni de
mesure de la qualité des images finales déflouées.

En ce qui nous concerne, nous avons obtenu un PSNR de 29,56 dB pour le cas de la
défocalisation, avec un SSIM & 0,8795, et un flou reconstruit & 82,3 dB de PSNR, soit
des valeurs tres correctes. Pour cela, les parametres de régularisation avaient été fixés a
a1 =10 et ay = 1075, avec itération de point fixe & critere d’arrét.

Pour I'image affectée par le mouvement, notre restauration nous a permis de mesurer
un PSNR de 21,83 dB, de méme qu'un SSIM de 0,7078 sur f, et un PSNR sur h & 64,77
dB, en utilisant des parametres réglés a a; = 102 et ay = 1075.

Ces deux comparaisons ne laissent aucun doute quant & la supériorité de notre approche.
Que ce soit pour la défocalisation ou le mouvement rectiligne, nos images restaurées sont

image dégradée au format PDF, que nous avons di retailler afin de pouvoir la traiter, et qui ne présentait
pas la qualité (résolution) d’une image a pixellisation usuelle.
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(a) Image Tasse originale (b) Image Tasse floue

(c) Image restaurée par Money et Kang (d) Image restaurée par notre approche

FiGURE 3.43 — Résultats du test comparatif de notre approche vs. 'approche de Money et

Kang .
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(b) Image restaurée par notre approche, et noyau reconstruit

FIGURE 3.44 — Premier résultat du test comparatif de notre approche vs. ’approche de
Romero et Candela [164]; cas de défocalisation.
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(a) Image Lena flouée par le noyau de mouvement, et image restaurée par Romero et Candela

(b) Tmage restaurée par notre approche, et noyau reconstruit

FIGURE 3.45 — Deuxieme résultat du test comparatif de notre approche vs. 'approche de
Romero et Candela [164]; cas de flou de mouvement.

indubitablement de qualité visuelle bien supérieure, bien plus nettes. L’avantage de la
technique opposée étant possiblement un temps de traitement plus réduit (bien que nous
n’ayons pas d’information & ce propos).

Algorithme de double régularisation paramétrique de Chen et Yap. Enfin, le
quatrieme et dernier test comparatif que nous proposons concerne la méthode de Chen et
Yap , évoquée & la Section de notre état de ’art. Celui-ci est particulierement
intéressant dans la mesure ot I’approche des auteurs se base, tout comme pour nous, sur
le principe de double régularisation. La différence étant que le noyau est recherché dans
un ensemble de classes paramétriques.

L’'image Cameraman, en Fig. [3.46] (a), a été dégradée par un flou uniforme carré
de taille 7 x 7 ('image étant, elle, de taille 256 x 256). Les auteurs comparent leur
technique avec celle de You et Kaveh , qui, on le rappelle, est aussi basée sur la
double régularisation, mais celle-1a quadratique (semi-norme H'), soit sans préservation
des discontinuités. Leur résultat, de méme que celui qu’ils obtiennent avec ’approche
de You et Kaveh (mise en ceuvre par leurs soins, donc avec les incertitudes que cela
comporte) sont présentés en Fig. [3.46| (c) et (d).

Pour traiter cette image, nous avons réglé nos parametres & a; = 10 et ap = 1075,
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avec une itération de point fixe & critere d’arrét sur f. L’ISNR mesuré par Chen et Yap
sur leur image déflouée était alors de 3,45 dB. Notre approche atteint, elle, 7,41 dB, soit
une valeur nettement supérieure. Aucun autre indicateur de mesure n’avait été fourni par
les auteurs. Cependant, pour ce qui concerne notre image reconstruite, celle-ci présente
un PSNR de 28,57 dB, un SSIM de 0,8478, et le flou exhibe un PSNR de 83,33 dB, soit
également des valeurs tres satisfaisantes. Visuellement, notre reconstruction est plus nette,
comme visible en Fig. (e), malgré de légers artefacts de bord au niveau des jambes du
personnage. Notons que les auteurs utilisent une régularisation qui est en fait quadratique,
et ne peut donc fournir le méme niveau de préservation des discontinuités que la nétre,
ce qui est par exemple constatable en examinant les structures striées du batiment en fond.

De méme, il est intéressant de constater que l'image reconstruite par Chen et Yap,
avec leur version de ’approche de You et Kaveh, n’améliore que peu l'image floue. Ce test
est alors tres illustratif du fait qu’on ne peut avoir, en déconvolution aveugle, d’approche
efficace avec un réglage automatique de tous les parametres, ou presque tous, a fortiori
pour des problemes de restauration d’images réelles. Ceci va alors & ’encontre de ce que
revendiquent faire You et Kaveh eux-mémes dans [213], puisqu’ils essayent en effet d’obte-
nir une telle estimation automatique de tous les parametres nécessaires au fonctionnement
de leur approche. Insistons également sur le fait que ceci n’est pas contradictoire avec
le bon résultat obtenu avec leur approche en Section sur I'image Satellite, dans
la mesure oli nous ne sommes plus ici en présence d’un support compact - c’est-a-dire
d’un fond noir -, ce qui est un aspect essentiel, et rend le traitement autrement plus délicat.

Enfin, on précisera que Chen et Yap indiquent un flou reconstruit dont les parameétres
estimés sont effectivement les mémes supports horizontal et vertical que le noyau réel utilisé.
Malgré cela, 'inversion du noyau ne mene nullement & une restauration exceptionnelle, en
raison du trop fort lissage quadratique. Ceci mettant en évidence 'aspect important des
opérateurs a préservation des discontinuités.

8 Syntheése

Nous avons présenté dans ce chapitre une étude, ainsi qu’une mise en ceuvre propre,
d’un schéma de déconvolution aveugle basé sur le principe de la double régularisation par
variation totale (T'V), proposé originellement par Chan et Wong, et rentrant dans le cadre
des techniques variationnelles. Nous avons montré que la minimisation de la fonctionnelle
du modele, telle que considérée par ces auteurs, ne menait pas a des résultats satisfaisants
- que ce soit en terme de temps de calcul ou de qualité de reconstruction - pour la plupart
des images. Nous avons montré que parmi celles-ci, les images & fond noir constituent une
catégorie bien particuliere, qui seule peut étre traitée de maniere relativement efficace
par leur approche; ceci cependant au terme d’importants colits en calculs, et avec des
résultats somme toute assez peu convaincants par rapport a ce qui peut étre obtenu par
un schéma & double régularisation avec norme H?! ( fQ |V f|? donc), qui ne permet pas, lui,
une bonne prise en compte des discontinuités des images.

Nous avons pour notre part proposé une adaptation de la méthode des auteurs,
basée principalement sur une contrainte de « compacité » imposée au flou apres chaque
estimation de la boucle de minimisation alternée. Celle-ci est mise en ceuvre en pratique
par un opérateur de seuillage, et amene & des reconstructions de noyaux beaucoup plus
réalistes, sans artefacts dominants autour d’une zone centrale bien concentrée.
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(a) Image Cameraman originale (b) Image flouée par le noyau uni-
forme

(d) Image restaurée par Chen et Yap (e) Image restaurée par notre ap- (f) Flou estimé par
proche notre approche

FIGURE 3.46 — Résultat du test comparatif de notre approche vs. I’approche de Chen et

Yap .
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Nous avons en outre examiné I'intérét pratique de la limitation du nombre d’itérations
effectuées par ’algorithme de linéarisation des composantes du gradient de la fonctionnelle
par point fixe, qui est utilisé pour la résolution des équations non-linéaires traitées, et
avons observé que le fait de ne considérer qu'une seule itération pour la régularisation
sur l'image était suffisant en présence de faibles bruits pour obtenir une déconvolution
satisfaisante. Ceci permet alors un gain considérable en temps de calcul, par rapport au
fait de considérer un nombre d’itérations évoluant librement. Ceci d’autant plus que la
contrainte de seuillage mise en ceuvre nous a également permis de nous limiter & une
unique itération de point fixe pour la régularisation sur le noyau de flou.

Nous avons par la-méme constaté que la valeur optimale du parametre de régularisation
a1 correspondait & celle étant également optimale pour le probleme disjoint de
déconvolution a partir du noyau connu. Le parametre as est, lui, apparu comme moins
fondamental en présence de faibles bruits. Ceci en raison de l'effet essentiel du seuillage du
noyau de flou. Ce parametre sert alors seulement de « guide » & 'algorithme;; il lui indique
d’une certaine maniere comment évoluer. Avec des niveaux de bruits plus importants,
nous avons également vu que la valeur optimale de ay semblait correspondre & celle étant
optimale pour le probléme simple de reconstruction du flou avec image nette connue, avec
itération de point fixe & critere d’arrét. Ceci malgré le fait que nous ayons reconstruit h
avec seule une de ces itérations, préalablement & ’étape de seuillage.

Sans surprise, augmenter le nombre des itérations de point fixe améne en général & une
approximation de la variation totale plus fidele. Mais aussi & une image reconstruite qui
peut, dans un sens, souffrir de 'utilisation de cette semi-norme, en présentant un caractere
synthétique d'image « en escalier ». Récemment cependant, des modeles permettant de
réduire ce défaut ont été proposés [203], et il pourrait étre judicieux d’envisager leur
utilisation.

Les résultats que nous avons obtenus avec des flous de défocalisation se sont montrés
convaincants dans quasi toutes les configurations, jusqu’a un niveau relativement élevé de
bruit. Nous avons en effet réussi a obtenir dans chaque cas une amélioration par rapport
aux images sources flouées.

Avec des flous de mouvements, les choses ont été légerement plus délicates. En effet,
avec des bruits trop importants il s’est avéré difficile d’obtenir un déflouage efficient.
Quand le bruit était plus faible, nous avons cependant réussi des déconvolutions satis-
faisantes, avec des noyaux rectilignes. Le cas de mouvements non-rectiligne a lui mis en
évidence les limites de approche utilisée, et s’est avéré délicat a traiter, ceci résultant en
des estimations de flous non nécessairement pertinentes.

Bien que nous ayons ici considéré une régularisation TV, il serait judicieux d’étudier
si celle-ci est la plus adaptée. En effet, il est possible qu’il existe d’aussi « bons »
régularisateurs, mais qu’il serait plus facile de minimiser. Il y aurait également possible-
ment un intérét a étudier g’il existe des méthodes de minimisation de la variation totale
qui fonctionnent plus rapidement que celle basée sur l'itération de point fixe.

Rappelons enfin que l'algorithme de minimisation utilisé ici se base sur une approxi-
mation convexe de la variation totale. Mais comme nous l’avions indiqué en Section [2.2.1]
de I'état de 'art, des régularisateurs non-convexes peuvent parfois fournir des reconstruc-
tions avec des bords plus francs que des régularisateurs convexes. C’est pourquoi nous
allons nous pencher dans le chapitre suivant sur une méthode de déconvolution suivant le
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méme principe (c’est-a-dire de double régularisation avec seuillage du noyau), mais dans
laquelle le type de régularisation sur I'image sera différent. En effet, nous allons envisa-
ger un opérateur qui a donné dans la littérature sur la déconvolution & noyau connu de
bons résultats visuels, moins artificiels [144] que la régularisation a variation totale : la
régularisation de type Mumford-Shah [136].
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Chapitre 4

Déconvolution aveugle avec

régularisation de type
Mumford-Shah

Ce chapitre présente une technique de déconvolution aveugle également basée sur le
principe de double régularisation, mais pour lequel nous allons maintenant considérer
un autre opérateur pour la régularisation de l'image. En effet, 'opérateur que nous
choisissons est basé sur la fonctionnelle dite de Mumford-Shah, dont le fondement repose
sur le calcul des contours de I'image. Cet opérateur de lissage sera donc utilisé en lieu et
place de la variation totale (TV), que nous avons employée dans le chapitre précédent. A
cela une raison principale : essayer d’éviter les défauts inhérents & Popérateur TV, tels
que la (légere) perte de contraste qui peut se produire dans l'image reconstruite, mais
surtout afin de prévenir ce caractere trop synthétique constaté auparavant, cette structure
en escalier entre les zones homogenes de l'image régularisée. De plus, il est également
envisageable d’arriver avec ce type d’opérateur & des images restaurées encore davantage
nettes, présentant des bords encore plus francs.

Nous choisissons d’utiliser comme modele de déconvolution une fonctionnelle &
minimiser que nous basons sur les travaux de Bar et al. [13|. Ces derniers auteurs ont
en effet traité le probleme qu’ils qualifient de « semi-aveugle » avec une fonctionnelle
de Mumford-Shah pour la régularisation portant sur l'image. Cette qualification de
« semi-aveugle » provient du fait que ’approche proposée ne vise pas & reconstruire
tout un noyau de flou h - c’est & dire concretement une surface bidimensionnelle - mais
simplement & estimer la valeur de parametres (en l'occurrence d’un parametre unique)
caractérisant entierement ce noyau. Le probleme est donc moins qualifiable d’« aveugle »,
puisque ’on considere alors que I'on connait la classe paramétrique du noyau de flou &
estimer. On ne se place cependant pas ici dans ce contexte la.

Ce que nous souhaitons examiner, c’est 'apport, dans un contexte général, non-
paramétrique, et comme cela a été fait dans le chapitre précédent, de l'utilisation en
aveugle d’une régularisation de type Mumford-Shah pour 'image, toujours en conjonction
avec une régularisation de type TV pour le noyau de flou. En effet, 'utilisation d'un tel
terme a montré sa supériorité (du moins ponctuelle) par rapport & des régularisateurs plus
traditionnels en traitement d’images, comme la semi-norme TV, en terme de fidélité de re-
construction. Ceci a par exemple été mis en évidence dans les travaux de Nikolova [143}/144]
et Black et Rangarajan [22| pour la restauration & noyau connu. Nous voulons examiner si
les mémes avantages apparaissent dans un contexte aveugle, sans paramétrisation du noyau.
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Nous commencons par présenter la fonctionnelle de Mumford-Shah, ainsi qu’une va-
riante. Ktant donné que ces fonctionnelles ne sont pas utilisables directement dans leur
formulation initiale, nous donnerons de méme leurs approximations.

1 Fonctionnelles de Mumford-Shah, Mumford-Shah/TV, et
leur approximation

La fonctionnelle de Mumford-Shah a été introduite par les auteurs éponymes dans [136|
pour le probleme de segmentation. Le principe de la segmentation est de décomposer une
image f (continue ici) en plusieurs régions lisses séparées par des contours, en minimisant
la fonctionnelle de Mumford-Shah, dont la formulation faible est donnée, sur un espace {2,
par

_ N2 2 46! _
M(f)—/Q\K(f 9) +€/Q\K|Vf| +aBi(K), (4.1)

ou g est I'image observée, f l'image segmentée (inconnue), qui doit étre proche de g
au sens de la norme L27 ' 1a mesure de Hausdorff unidimensionnelle (de maniere plus
générale de dimension n — 1 pour 2 € R™), K V’ensemble des discontinuités de f, et £ et
«a deux constantes positives de régularisation. Le premier terme dans cette fonctionnelle
représente la fidélité aux données observées, tandis que le second favorise la douceur
par morceaux et que le troisieme minimise la longueur totale des bords. La mesure de
Hausdorff étant en fait I’extension naturelle de la notion de longueur pour des courbes
non régulieres.

Minimiser est une tache délicate, car cette fonctionnelle n’est ni réguliere ni
convexe, principalement en raison de la présence du terme $!(K). De plus, sa discrétisation
n’est pas évidente. Comme le calcul des variations classique n’est pas applicable, ce genre
de probleme a discontinuité libre doit étre approximé [27]. Ceci peut étre fait dans le
cadre de la I'-convergence [6], par une séquence de fonctionnelles régulieres M, avec
n € R%, telles qu'un minimiseur de M, approxime celui de M. Commencons par rappeler
la définition de la ['-convergence :

Définition : On dit qu’une séquence S, : Q@ — [—o0, +00] I'-converge vers S : @ —
[—00, 4-00] si :

Vuj = w:S(u) < liminfSj(u;) et Ju; — uw: S(u) > limsup Sj(uy) .
J J

Dans ce cadre, Ambrosio et Tortorelli [5] ont proposé d’approximer (4.1 par :

M0 = [ (7= 9P+ Gyl 1) (42)
Q
ol
. 2 2 2 (U—1)2> A
G () =€ [ 2w a [ (svep+ CTY (4.3
de telle sorte que
: _ N2 2 1
i My (f0) = [ e PR (4.4
= [ -9 +are). (4.5)
O\K
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ot I'-lim signifie la limite au sens de la I'-convergence. Ici, v donne une carte approximée
des bords de 'images :

0 si (zy) €K
1 autrement .

o) ~ { (4.6)

et n doit étre proche de zéro.

Bar et al. ont montré 'efficacité de l'utilisation de la fonctionnelle de Mumford-Shah
(MS) en restauration d’images, dans son approximation par I'-convergence [12]. Ils
Iont utilisée pour déflouer des images affectées par du bruit impulsif, pour le terme de
régularisation sur l'image. Dans un autre article [13|, les mémes auteurs ont également
montré "avantage de la fonctionnelle de Mumford-Shah dans 'approche « semi-aveugle »
évoquée plus haut.

Cependant, Bar et al. ont également précisé dans |10] qu’en présence de bruit (blanc)
gaussien, cette fonctionnelle n’était pas particulierement adaptée, et qu’il fallait plutét la
considérer pour le cas d'images affectées par un bruit impulsionnel. Dans le cas gaussien,
une autre fonctionnelle, version modifiée de 'approximation , appelée fonctionnelle
de Mumford-Shah / TV (MSTV) par Bar et al., devrait étre utilisée au lieu de MS. 1l
s’agit d’'une version modifiée (se rapprochant de l'opérateur TV) de la fonctionnelle MS
[-approximée !, proposée dans [171], et qui consiste & remplacer la norme L? de Vf dans
par une norme L!. Cette fonctionnelle MSTV s’écrivant alors

Ha(f ) =5/QU2|Vf|+a/Q (n|vu|2+<“4_nl)2) . (4.7)

Il a été montré par Alicandro et al. [2| qu’elle I'-converge vers

.
= [ wive | phalagast i@, e

ot f* et f~ représentent les valeurs de l'image sur les deux bords de l’ensemble des
discontinuités K, $' est la mesure unidimensionnelle de Hausdorff, et |Df| la variation
totale sur Q \ K de la dérivée au sens des distributions D f.

2 Modeles de déconvolution a flou connu avec régularisation
de type Mumford-Shah

Nous présentons et étudions maintenant deux modeles de déconvolution & flou connu.
Nous allons nous intéresser dans cette section aux modeles a flou connu avec régularisation
de type MS, puis de type MSTV, dans leur approximation par I'-convergence. Nous
souhaitons en effet examiner si l'inadaptation de la fonctionnelle MS au traitement
des images contaminées par du bruit gaussien est vérifiée expérimentalement, quand la
connaissance du flou est acquise.

Cela nous dispensera en effet alors d’étudier cette fonctionnelle comme régularisateur
dans un modele aveugle, puisqu’alors, méme en considérant une reconstruction optimale du
noyau avec ce méme modele, ’algorithme ne pourrait arriver & une meilleure reconstruction
de I'image que celui & flou connu.

1. C’est-a-dire de la fonctionnelle li qui I'-converge vers la fonctionnelle MS.
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2.1 Modeéle a flou connu avec régularisation MS

Nous considérons tout d’abord le modele approximé & régularisation MS
. 1 2
mlnleIS :n’un*Hh*f_gHL2 +g?7(f>v) ) (49)
fv fo 2
ot G, (f,v) est donnée en (4.3).

On peut montrer que
1
Sl £ = gllLe + Go(f0) (4.10)

I'-converge vers

Sl £ =gl +G(f0) (1.11)

ot 'expression de G est donnée en ({4.5)), et ceci en raison des propriétés de stabilité de
la T'-convergence, ainsi que de la continuité de l'opérateur de convolution. De plus, par
le théoreme fondamental de la I'-convergence [26|, I'existence d’un minimiseur est garantie.

L’application des conditions d’optimalité de premier ordre & (#.9) donne 2

Odvs 2 v—1y 2, —
o = 20|V fI* + < 2 ) 2naV<v =0 (4.12)
‘9571}48 = (h+f—g)*h® —¢gdiv (v2Vf) =0. (4.13)

La minimisation en (4.9) passe donc par la résolution de ces deux équations. La
premiere est une équation aux dérivées partielles elliptique, dite de Helmholtz, tandis
que la deuxieme est linéaire, se rapprochant de celle que 'on obtient en considérant une
régularisation H' de Tihonov?

(h* f—g)*h® —¢&div(Vf)=0. (4.14)

Si nous nous positionnons sur une discontinuité, & un point (z,y) tel que v(x,y) ~ 0,

alors (4.13) se réduit a
(h*f—g)*h® =0, (4.15)

ce qui est en fait un simple filtrage inverse, sans régularisation. A contrario, si nous
considérons que nous sommes sur une zone homogene pour laquelle v(z,y) ~ 1, alors

(4.13) revient & considérer
(h* f—g)*xh® —&div(VE) =0 (4.16)

ce qui se ramene exactement & une régularisation quadratique au sens de Tihonov. La
régularisation de Mumford-Shah peut donc étre vue comme une régularisation quadratique
tronquée, limitée aux zones lisses de I'image.

Quant a I algorithme de minimisation de (4.9), celui-ci procede en résolvant de maniere

alternée et (| -

2. Voir pour les de’tails du calcul Annexe Bl Section [4.3] de méme que [13].

3. Comme pour qui résulte en 1-) p Eet
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Initialiser f° avec g.
Pour n=1 & n = Npax:

1. Résoudre (4.12) pour v (avec f fixe)
2. Résoudre (4.13) pour f (avec v fixe)

Fin

2.2 Modele a flou connu avec régularisation MSTV

Nous présentons maintenant le modele non-aveugle avec régularisation MSTV,
également dans son approximation par I'-convergence. Le probleme de minimisation que
nous considérons pour cela est

. 1
min Aysty = min —||h* f — g”%2 + Hy(fv), (4.17)
fw fo 2
ot Hy(f,v) est donnée en (4.7).
De méme que précédemment, on peut montrer que
1 2
S f = gl + Ha(F0) (4.18)
I'-converge vers

Sl £ = gl + H(f0) (1.19)

ot Vexpression de H est donnée en (4.8), et ceci pour les mémes raisons que pour la
fonctionnelle avec régularisation MS traitée en (4.9).

Ce modele devrait en théorie permettre d’arriver & de meilleurs résultats sur des
images acquises en conditions réelles, par rapport au modele avec régularisation MS. En
effet, la modélisation du bruit présent sur ce type d’images comme blanc et gaussien
parait la plus adéquate. Or, la régularisation MS est d’apres Bar et al. plutot & envisager
pour des images affectées par du bruit impulsionnel.

L’application des conditions d’optimalité de premier ordre & (4.17) nous donne* :

9Justv - _ 26v|V |+ a <U_1) —2naViu =0 (4.20)
ov 2n

o : v

‘7ngTV = (h*f—g)*h® —&div <U2|Vj‘i|> =0. (4.21)

La minimisation en passe alors par la résolution de ces deux équations, dont
la premiere est toujours une équation de Helmholtz en variable v, seul le coefficient du
premier terme changeant (2¢£|V f] ici, au lieu de 2¢|V f|? pour (4.12))). Pour la deuxieme
équation, considérons de nouveau les deux cas de figure : v >~ 0, pour une discontinuité, et
v ~ 1 ailleurs. Pour v ~ 0, c’est-a-dire sur un bord, se réduit a

(hsf—g)*xh® =0, (4.22)

4. Les calculs de dérivation sont tres similaires a ceux appliqués a la fonctionnelle de Mumford-Shah.
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ce qui correspond, comme pour le cas MS, & une simple inversion de h sans régularisation.
Pour v ~ 1, ¢’est-a-dire dans une zone homogene, (4.21)) se réduit a

Vi
h*xf—g *h®—§div<>:0, 4.23
( ) v (423)
ce qui est la méme équation que celle obtenue via le modele double TV de Chan et Wong?,
et qui correspond en fait & la résolution de

o1
rmn\%*f—gﬁ;+5/WVH. (4.24)
f 2 Q

La fonctionnelle MSTV agit donc comme un filtre inverse aux discontinuités de
Iimage, et comme une régularisation T'V sur les zones lisses ; ’algorithme de minimisation

de (4.17)) procédant également de maniere alternée sur v et f pour résoudre (4.20)) et (4.21) :

Initialiser f0 avec g.
Pour n=1 & n = Nypax:

1. Résoudre (4.20) pour v (avec f fixe)
2. Résoudre (4.21) pour f (avec v fixe)

Fin

3 Discrétisation des équations

Globalement, la discrétisation des deux équations et est tres similaire a ce
qu’on a fait dans le chapitre précédent. En effet, la résolution de (4.13)) se rapproche forte-
ment de celle de , tandis que est quasi-identique a . Seule la résolution
de ([#.12), pour le cas Mumford-Shah (MS), et de (4.20), pour le cas Mumford-Shah/TV
(MSTV), nécessite quelques précisions.

3.1 Cas Mumford-Shah

Commencgons par examiner la discrétisation de I'équation . Pour résoudre
cette équation aux dérivées partielles (EDP) linéaire, nous avons utilisé un schéma de
discrétisation aux différences finies, comme expliqué dans [12]. Un systeme linéaire penta-
diagonal

MMs’U =cC (4.25)

est alors obtenu, et résolu par la méthode de résidu minimum [152]. Ceci permet d’obtenir
une carte des bords approximée v de 'image f.

La discrétisation de (4.12)) donne

T rm n (€ n
<2§ (AZ i,j)2 + (Alc/fi,j)Q + 277) Uz’,}H ..
— (2an [AZ AT + AYAY]) uPt = % , (4.26)

ot Ay, A_, et A, sont les opérateurs de différences finies, respectivement avant, arriere,
et centré, tels que Aif@j = fi+1,j - fi,ja Al’ifld = fi,j - f@j,l, et pour les différences
centrées A7 fij = (fir1j — fi-1,4)/2.

5. Cf. équation , p.
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Ceci mene alors au systeme Mysv = ¢, ot Mg présente une structure pentadiagonale,
ou tridiagonale par blocs :

Gy A
A Gy A
MMS: '.. '._ '._ y (427)
A Gp1 A
A Gm
avec
—2am
A= (4.28)
—2am
et, pour les G1,Ga ... Gy,
gi1+2a a
a g21 a
G| = , (4.29)
a  gn-1,1 a
a gn,1 + 2a
oll a = —2am, m et n sont les dimensions horizontales et verticales de 'image,
g1,m + 2a a
a gom+a a
G, = (4.30)
a  gn-1,m T a a
a Inm + 2a
et
gikta a
a 9k a
G = (4.31)
a  Gn-1,k a
a Ink +a

pour 1 < k < m.

On a, pour les valeurs de g suivant les différents blocs, sauf aux coins et bords, c’est-
adirepour 1 <i<metl<j<mn,

9i5 =€ (flny + Fiay = 2fivngfiorg + fli + fa -
—2fij+1fij—1) +b—4a. (4.32)

Aux bords, on a

g1 =& (f3;+ [y = 2ot + frpm + fHjo1 -
—2f1j+1f1,j-1) +b—4a (4.33)
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gng =& ( 3,3‘ + fr%—l,j —2fnjfn—15+ fr%,j—‘rl + f721,j—1 .
—2fnj+1fnj—1) +b—4a (4.34)

pour 1 < j < n, et

9ia =& (fAny+ flay —2fivrgfiorg + fra+ [l -
—2fiofi1) +b—4a (4.35)

Jim = f ( ’L%rl,m + fz2—1,m - 2fi+1,mfifl,m + fZQ’m + fz%m—l .
—2fimfim-1) +b—4a (4.36)

pour 1 <& < m.

Aux coins, on a

g0 =& (f3n +2fi0 = 2fanfia+ fia -
—2f12f11) +b—4a (4.37)

g1,m = 5 (f22,m + 2f12,m - 2f2,mf17m + f12,m,1 ce
+2f1,mfim-1) +b—4a (4.38)

Ina1 =& (Qfg,l + fn2—1,1 —2fn1fn-11+ fﬁz + f;il
—2fn2fn1) +b—4a (4.39)

In,m = § (2fn2,m + f?%—l,m - 2fn7mfn—1,m + fs,m—l s
—2fnmfnm—1) +b—4a . (4.40)

Le vecteur v contient les variables v; ; ordonnancées de maniere lexicographique, soit

T
v = : (4.41)
T,
avec, pour chaque vecteur bloc Y;,
U1,i
T, = : . (4.42)
Un,i

Quant au vecteur des constantes du second membre de 'équation (4.25)), il est simple-
ment donné par
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o

2n

o

2n/ nxm
Pour ce qui concerne la résolution de I'équation (4.13)), celle-ci peut étre écrite comme ©
H®(Hf —g)+ ¢ L(v)f =0, (4.44)
avec

L(v) = —div (v*Vf) . (4.45)

Si l'on pose A(v)f = H®Hf + £ L(v)f, on obtient alors le schéma itératif
A(v)f"t = H*g | (4.46)

dans lequel f**! = f* + d”. Ceci mene a un systéme linéaire résolu via la correction d”,
en utilisant 'algorithme de gradient conjugué.

3.2 Cas Mumford-Shah/TV

Pour résoudre 1’équation aux dérivées partielles linéaire , le méme schéma de
discrétisation aux différences finies est utilisé, comme expliqué ci-dessus. De nouveau, un
systeme linéaire pentadiagonal MyigTvv = c est obtenu, et résolu par la méthode de
résidu minimum, afin d’obtenir la carte des bords souhaitée approximée v de l'image f. La

discrétisation de (4.20)) donne

2 2«
T fn Y rn n+1
<2§\/<AC iJ) + (AC iJ) + 277) v

— (209 [ATAT + AYAY]) 0P = % , (4.47)

avec les mémes opérateurs aux différences finies avant, arriere et centrées que
précédemment.

La structure pentadiagonale (ou tridiagonale par blocs) de la matrice Mysry est alors
similaire & celle de Mg (cf. )7 seuls les coeflicients étant modifiés. En effet, on a
alors pour les valeurs de g suivant les différents blocs, sauf aux coins et bords, soit pour
l<i<metl<ji<n:

9i5 =€ (Finy + Fiay = 2fivngfiorg + fli + flia -
—2fijs1fij—1+ ﬁ)1/2 +b—4a. (4.48)
Aux bords, on a
91,5 = g (f227j + f127] - 2f2,jf1,j + f127j+1 + f127j_1 Ce
~2f1jr1frj1+ B2 +b—da (4.49)

2 2 2 2
gn,j = f ( n,J + f?’b—l,j - 2fn,jfn71,j + fn,j-i-l + fn,j—l e
1/2
—2fnj1fnj—1+5) 12 4 b—4da (4.50)
6. De maniere symétrique a (3.35)) dans le cas de la régularisation TV du Chapitre [3} p.
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pour 1 < j < n, et

gin1 =& (fi2+1,j + 1'2—1,]' —2fiv1fic15 + ffg + le .
—2fiafin +B8)Y2+b—4a (4.51)

Ji,m = 5 ( z'2+1,m + fi%l,m - 2fi+1,mfi—1,m + fZQ,m + fz%mfl ces
—2f; mfim-1+ B +b—4a (4.52)

pour 1 <1 < m.

Aux coins, on a

g11=¢§ (f22,1 + 2f12,1 =2fa1f11 + f12,2
~2f12fi1+B)? +b—4a (4.53)

gim = 5 (f22,m + 2fl%m - 2f2,mf1,m + f12,m71 cee
+2f1m frm-1 + B)% + b~ 4da (4.54)

gng =202+ fig = 2 mafara+ faat+ fon -
~2fnafa1 + B2 +b— 4a (4.55)

Inm = f (2f72z,m + fr%fl,m - 2fn,mfn—1,m + f?’%,m*l t
*2fn,mfn,mfl + ,8)1/2 + b—4a. (456)

Ici, la variable 3 est utilisée de la méme facon qu’en (3.14) 7 afin d’approximer la
semi-norme TV, et plus précisément le terme % considéré dans I'opérateur de divergence

de (4.23)). Nous avons choisi de conserver son réglage comme dans le chapitre précédent a
B=1.

La résolution de (4.21)) passe aussi par une approche de linéarisation de gradient par
point fixe, comme nous 'avions fait dans le chapitre précédent. Pour cela, posons

2

L(f)w = —div <\/|qu')\27+ﬁsz> , (4.57)

ou S est proche de zéro (en pratique § = 1 donc), de nouveau pour éviter les problemes
de non-différentiabilité en zéro. L’équation (4.21)) peut alors étre écrite sous la forme

H®Hf —g)+¢L(H)f =P(f) =0 (4.58)
ou bien alors, en posant comme variable duale pour I'image f

7. Cf. p.
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2Vf
glo (4.59)
VIVE]2 + 2
sous la forme
HYHf — ¢dive] = H¥g . (4.60)

On peut alors linéariser en posant f = f; dans le dénominateur de v7. Ceci meéne alors
a itération de point fixe pour I'équation (4.21)), ainsi qu’a I’écriture matricielle

Cette derniere expression obtenue peut alors étre mise sous forme d’algorithme de type
quasi-Newton, donnant ainsi

£ ="f—Af)"'P(f) , (4.62)

olt P est donnée par Pexpression (4.58)), de méme que A(f) = H®H + & L(f) est approxi-
mation au premier ordre du hessien de la fonctionnelle quadratique pénalisée en (4.17) :

9% = HH + on L(f) + oy L' ()F . (4.63)

4 Influence du bruit blanc gaussien en fonction du type de
régularisation

Nous allons étudier expérimentalement ici si, dans le cas d’images affectées par un bruit
(blanc) gaussien, 'utilisation de la fonctionnelle de Mumford-Shah comme régularisation
dans un probleme de déconvolution & flou connu s’avere moins performante que celle de
Mumford-Shah/TV. Ceci confirmera, ou infirmera, ce qui a été énonce par Bar et al. dans
le cadre des images couleurs |10].

La premigre chose que nous faisons est d’étudier la qualité de restauration obtenue en
utilisant la fonctionnelle de Mumford-Shah sur une image bruitée, en fonction du réglage
des parametres de régularisation « (portant sur les contours de I'image) et n (parametre de
I'-convergence). Nous fixons en outre £ & la méme valeur que celle que nous avons mesurée
expérimentalement comme étant optimale pour le cas avec régularisation H'. En effet,
la régularisation de Mumford-Shah est fondamentalement une régularisation quadratique,
mais tronquée. Cette régularisation quadratique est influencée par I’absence ou présence
de bords définis par v. On considére donc le probléme de minimisation

. 1
min Jys = min = ||h * f — g|[32 + Gy(fv) (4.64)
f’U f’v 2

et ceci dans les deux cas expérimentaux principaux du Chapitre [3| : avec I'image Nid
de caillouz défocalisée®, puis avec I'image Reprise de béton affectée par un mouvement
rectiligne . Dans ces deux configurations, on a ajouté un bruit blanc gaussien d’écart-type
o =3.

8. C’est-a-dire I'image de la Fig. [3.13] (e), p. [92] pour laquelle p = 5.
9. C’est-a-dire I'image de la Fig. [3.13 (f), p. |92} pour laquelle I = 11 et 0 = 45°.
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Variation du SSIM suivant o et

035

103

1025

102

1015

Param. de T-convergence (\ogm) Param. de rég. surles contours (\ogm)
i o

FI1GURE 4.1 — Variation du SSIM de l'image Nid de caillouzr défocalisée, restaurée avec
régularisation MS, suivant le réglage des parametres « et 7.

4.1 Test sur une image affectée par un flou de défocalisation

Pour régler les parametres de régularisation de maniere optimale (au sens du meilleur
SSIM), nous considérons donc la méme valeur pour & que celle obtenue avec une
régularisation quadratique H'. En effet, on rappelle que la régularisation de Mumford-
Shah est quadratique partout sauf aux bords; ce choix semble donc logique. La valeur
optimale est ici obtenue pour ¢ = 1072.

Nous allons donc faire varier a la fois «, parametre portant sur les contours de 'image,
et 1, parameétre assurant la I'-convergence, et que l'on doit ajuster, pour s’assurer de cette
convergence, & une valeur « proche de zéro ».

La variation du SSIM obtenu pour les images restaurées suivant les différentes com-
binaisons de réglage est présentée en Fig. La meilleure combinaison des parameétres
est obtenue pour a = 107!, &€ = 1072, et n = 1073, Le SSIM résultant est & 0,6388. Si
I'on compare avec les performances obtenues en régularisation H', on obtient, avec un
temps de calcul de quelques secondes, une image déflouée présentant un SSIM de 0,6227,
plus faible donc, mais un PSNR légerement plus élevé, a 21,55 dB, contre 21,13 dB avec
régularisation de Mumford-Shah. Globalement, il est intéressant de constater qu’au vu du
graphique obtenu, a doit évoluer de maniére inversement proportionnelle & 1 pour obtenir
les meilleurs résultats (toujours au sens objectif du SSIM bien entendu) : quand n — 0, «
doit augmenter.

Nous refaisons la méme étude des parametres de régularisation, en utilisant maintenant
la fonctionnelle Mumford-Shah / TV, afin de bien vérifier si, en effet, les résultats sont
supérieurs a ceux obtenus avec (4.64). On considere donc pour cela la minimisation

. 1
min Jysrv = min ||k * f — g||72 + Hy(f.0) - (4.65)
fv fo 2

Nous avons fixé la valeur de & de maniere symétrique au cas MS, c’est-a-dire
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Régularisation MS H! 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 qualité de restauration pour limage Nid de cailloux
défocalisée, apres déconvolution avec différentes régularisations.

en considérant qu’en dehors des bords, la régularisation MSTV correspond & une
régularisation T'V. Nous avons donc choisi £ = 20, car c’est dans ce cas de figure la
valeur optimale pour une restauration avec régularisation TV 1. Ceci dans un contexte &
itération de point fixe & critere d’arrét, afin que la semi-norme TV soit le plus fidelement
possible approximée. Nous montrons en Fig. I’évolution de la valeur du SSIM de
Pimage reconstruite, en (a) avec une vue générale, et en (b) avec une vue agrandie sur la
zone plate de (a), ceci afin de mieux mettre en évidence I’évolution du SSIM suivant o
et n. On peut constater que la déconvolution semble ici bien moins sensible au réglage des
parametres que pour le cas MS, étant donné la plage d’étalement des valeurs de SSIM
relativement restreinte. De méme, on obtient une valeur maximale de SSIM a 0,6613,
contre 0,6586 avec régularisation TV, et 0,6388 avec la régularisation MS (qui, on le
rappelle, donnait des résultats méme inférieurs & ceux obtenus avec une régularisation
H' au sens du PSNR). Cette valeur optimale est obtenue avec plusieurs combinaisons
possibles pour « et 1, et semble étre une valeur limite atteignable. Tout ceci tend donc
bien & confirmer qu’en effet, I'utilisation de la fonctionnelle MSTV semble plus adaptée au
traitement d’images affectées par du bruit blanc gaussien que celle de la fonctionnelle MS.

Le Tab. recense les différentes valeurs de PSNR et SSIM obtenues pour la restau-
ration de cette image avec les quatre schémas de déconvolution & noyau connu : MS, H',
MSTYV et TV. La supériorité de MSTV y apparait explicitement.

4.2 Test sur une image affectée par un flou de mouvement

De méme que pour la défocalisation, nous examinons maintenant I'influence du réglage
couplé des parametres a et n pour la restauration de 'image Reprise de béton dégradée
par un flou de mouvement rectiligne, contaminée par le méme type de bruit blanc gaussien,
avec le méme écart-type (o = 3).

Nous considérons tout d’abord le cas de la déconvolution avec une régularisation
MS. On donne en Fig. I’évolution du SSIM de l'image déflouée suivant le réglage des
parametres. On constate de nouveau que, pour obtenir une bonne qualité de restauration,
« et n doivent respecter un certain couplage dans leur réglage. Le meilleur SSIM obtenu
présente une valeur de 0,7378, avec v = 10, £ = 1072 et n = 1071

Examinons maintenant 'influence du réglage des parametres a (contours de I'image)
et n (I-convergence) de la régularisation MSTV, sur la restauration.

Nous illustrons l'influence de 1’évolution des différents parametres de régularisation
par la Fig. On constate que la meilleure combinaison de ces parametres sur 'image est
également obtenue pour plusieurs combinaisons possibles des réglages de « et n (£ = 30
ayant été choisi pour les mémes raisons que précédemment, & savoir son caractere optimal

10. Voir Annexe , Tab. p-
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Variation du SSIM suivant o et

Parar. de T-convergence (\ogm) 3 3
1 Parar. de rég. sur les contours (\ogm)
3

(a) Vue globale

Wariation du SSIM suivant cc ety

06613

06612

06611

0661

0.6609

0.6608

06607

06606

Param. de T-convergence (\ogm) Param. de rég. sur les contours (\ogm)
[ [

(b) Vue locale agrandie

FiGURE 4.2 — Variation du SSIM de I'image Nid de caillouz défocalisée, restaurée avec
régularisation MSTV, suivant le réglage des parametres a et 7.
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Variation du SSIM suivant c et

L 3
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FIGURE 4.3 — Variation du SSIM de l'image Reprise de béton affectée par un mouvement,
restaurée avec régularisation MS, suivant le réglage des parametres a et 7.

Régularisation | MS H' [ 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 qualité de restauration pour I'image Reprise de béton affectée
par un mouvement, aprés déconvolution avec différentes régularisations.

dans l'utilisation d’une restauration avec régularisation TV). Celles-ci menent & une image
restaurée présentant un SSIM de 0,7329. A titre de comparaison, on obtenait avec le
méme parametre de régularisation (£ = 30) et un opérateur TV un SSIM de 0,726, soit
une différence notable, confirmant la supériorité de MSTV sur TV.

Le Tab. [.2] recense les différentes valeurs de PSNR et SSIM obtenues pour la
restauration & noyau connu de cette image avec les quatre types de régularisation : MS,
H', MSTV et TV. La supériorité 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
élevée est obtenue avec régularisation MS.

Le postulat de Bar et al. sur la supériorité de MSTV sur MS semble donc devoir étre
ici relativisé, dans la mesure o cette supériorité dépend de I'indicateur considéré, ou/et
peut-étre du type de flou présent.

4.3 Comparaison visuelle

Etant donné que les indicateurs PSNR et SSTM ne nous permettent pas de distinguer
clairement laquelle des régularisations MS et MSTV semble étre la plus performante en
présence de bruit blanc gaussien, nous effectuons une comparaison visuelle. Celle-ci peut
certes sembler subjective, mais est au final tout aussi pertinente en ce qui concerne la

4. INFLUENCE DU BRUIT BLANC GAUSSIEN EN FONCTION DU TYPE DE 157
REGULARISATION



CHAPITRE 4. DECONVOLUTION AVEUGLE AVEC REGULARISATION DE TYPE
MUMFORD-SHAH

Variation du SSIM suivant oz et
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FIGURE 4.4 — Variation du SSIM de l'image Reprise de béton affectée par un mouvement,
restaurée avec régularisation MSTYV, suivant le réglage des parametres « et 7).

perception de la netteté. En effet, dans le cas o1 'on a & restaurer une image en aveugle,
aucun indice ne peut alors étre calculé ni utilisé.

Nous présentons donc en Fig. .5 une zone d’intérét issue de chacune deux images Nid
de caillouz et Reprise de béton restaurées dans les deux sections précédentes (la premiere
a partir d’'une défocalisation, et la deuxieme d’un flou de mouvement), avec les différents
schémas de régularisation (MS, H', MSTV et TV). De ceci, il ressort, dans le cas de
Iimage initialement défocalisée, que la régularisation MSTV reconstruit des bords bien
nets. Par rapport & MS, on observe aussi une image plus agréable, moins synthétique. Les
bords semblent parfois étre bruités, peut-étre en raison du fait que leur reconstruction
correspond & un filtrage inverse, ce qui pourrait alors expliquer que les indicateurs de
PSNR ou SSIM puissent présenter des valeurs inférieures avec les régularisations de type
MS par rapport aux autres (TV notamment). Pour le cas de I'image affectée par le
mouvement rectiligne, il est plus délicat de discriminer un résultat « idéal ». On percoit
bien des bords tres francs dans le cas MS, mais ceux-ci paraissent trop artificiels. La
régularisation TV et MSTV sont peut-étre alors les meilleurs choix ici.

De maniere générale, il peut donc au final s’avérer effectivement intéressant de
considérer une régularisation MSTV dans un modele de déconvolution, en présence de
bruit blanc gaussien, et nous allons ’envisager dans ce qui suit dans un contexte aveugle.

5 Modele de déconvolution aveugle avec régularisation
MSTV

Les expérimentations précédentes nous ont permis de bien confirmer deux choses :
premierement, comme ’annoncaient Bar et al., la régularisation MS se révele légerement
moins adaptée que sa variante MSTV pour la déconvolution &4 flou connu d’images
affectées par du bruit blanc gaussien. Deuxiemement, la régularisation MSTV se montre
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(e) Originale

Fiaure 4.5 — (a)-(d) Zones d’intérét des images déflouées avec les différentes
régularisations. (e) Zones d’intérét originales nettes.
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supérieure a la régularisation TV en terme de reconstruction de bords nets.

Nous allons donc considérer la fonctionnelle Mumford-Shah / TV dans un modele
aveugle avec double régularisation. Comme nous traitons des images affectées par des
flous de défocalisation et de mouvement, donc avec des bords francs, nous continuons
d’utiliser la régularisation TV sur le noyau de flou, puisque que celle-ci permet de traiter
les discontinuités, clairement présentes sur ce genre de fonctions de dispersion. On précise
en outre qu’utiliser sur ce terme une régularisation de type MSTV n’apporterait sirement
rien de plus en qualité de restauration, puisque que, comme on ’a vu dans le chapitre
précédent, une procédure de seuillage (ou de maniere générale de controle de ’étalement
du flou) est absolument nécessaire, et que c’est principalement celle-ci qui permet d’arriver
4 une reconstruction précise du noyau, par rapport a la place qu’occupe la régularisation
dans cela. Le probléeme de minimisation que nous avons donc & traiter s’écrit

%nQMSTv—er};nfuh*f 922 + Hy(f 0 +’Y/Vh| (4.66)

1,V

ot H, est la fonctionnelle MSTV, considérée dans sa I'-approximation, et 7 le parameétre
de régularisation sur le flou.

De méme que pour les modeles & flous connus présentés en Section on peut montrer
que

1
glhs £ =gl +y(f) 4 [ 90 (167

I'-converge vers

1
glhs £ =gl +H(r0) + [ 90, (4.65)
ot H est donné en (4.8).

C’est le modele défini par la fonctionnelle QpgTy que nous nous sommes proposés
de traiter, en lieu et place du modele double TV en , ceci avec ’espoir d’obtenir
des restaurations de qualité plus élevée, par certains aspects du moins, des images encore
davantage nettes, comme cela a pu étre le cas en restauration classique, avec noyau connu.

5.1 Algorithme de minimisation

La minimisation n’est pas triviale, mais se rapproche tres fortement de celle
utilisée pour . Tout d’abord, nous commencons de nouveau par appliquer les conditions
d’optimalité de premier ordre, en utilisant les conditions aux bords de Neumann '!. Ceci
mene & un ensemble de trois équations, qui correspondent aux minimisations par rapport
awv, f,et h:

09QmsTV v—1Y\ 2 _

SR = 20|V +a <277 ) 2MmaV2v = 0 (4.69)
0QumsTv _ o _cqo (2 V) _

—or (h*f—g)*h® —¢&div (U |Vf|) =0 (4.70)
09msTv B ® Vh

—an - (hxf—g)=* fY—~div <|Vh> 0. (4.71)

11. Voir a ce propos Annexe Bl Section p-
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Nous suivons ensuite fondamentalement le méme schéma de minimisation alternée que
dans l'algorithme de Chan et Wong [40] : & chaque étape, on minimise par rapport a une
variable, en gardant les deux autres fixées. L’algorithme générique est alors :

Initialiser flavec g et h® avec une impulsion de Dirac.
Pour 1 =1 & % = {pax:

1. Résoudre (4.69) pour v (avec f et h fixes)

2. Résoudre (4.70) pour f (avec h et v fixes)

3. Résoudre (4.71) pour h (avec f et v fixes)

4. Contraindre h
Fin
Bien entendu, la contrainte de seuillage sur h est de nouveau totalement
nécessaire afin de forcer 'énergie du noyau a étre localisée au centre de 'opérateur.

La résolution de (4.69) a été détaillée en Section L’équation (4.71) est la méme
EDP non-linéaire en h que celle apparaissant dans la minimisation du modele & double
régularisation TV du chapitre précédent. Sa résolution est donc rigoureusement identique.
Seule la présence du terme en v? dans l'opérateur de divergence fait différer de
I’équation aux dérivées partielles sur f obtenue dans le modele de Chan et Wong. Le
schéma de résolution utilisé est donc le méme ici, avec une adaptation permettant de
prendre en compte la carte des bords v, comme cela est fait en Section

6 Expérimentations en aveugle

On va proposer ici plusieurs tests, dont un certain nombre identiques & ceux effectués
dans le chapitre précédent en utilisant la double régularisation TV, en considérant ici la
minimisation du modele . Ceci va nous permettre de vérifier ce qui a été constaté
dans le cadre de la déconvolution MSTV a flou connu par rapport a la déconvolution TV
a flou connu, a savoir des résultats légerement supérieurs pour le cas MSTV (en précisant
bien qu'il s’agit la plupart du temps de supériorité au sens de la netteté des bords) en
présence d’images floues affectées par du bruit blanc gaussien. De méme que dans le chapitre
précédent, la valeur de seuillage du noyau est toujours fixée & ¢ = 1/10, sauf quand une
autre valeur est précisée.

6.1 Test sur une image affectée par un flou de défocalisation

On commence par examiner le cas de l'image Nid de caillour en Fig. (e),
toujours défocalisée par un noyau de rayon p = 5, et affectée par un bruit blanc gaussien
d’écart-type 0 = 3. Les parameétres de régularisation ont été fixés en accord avec les
valeurs optimales obtenues ci-avant, dans le probleme & noyau connu, & a = 10°, £ = 20,
n =103, vy = 9.107. Les résultats de déconvolution obtenus par notre modele sont

donnés en Fig. [4.0]

On peut constater plusieurs choses : tout d’abord, les indicateurs de I'image recons-
truite, et I'image elle-méme, montrent une qualité tres proche de celle obtenue en restaurant
I'image & partir du noyau connu, par utilisation du modele . En effet, le PSNR de
I’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 qualité de
restauration obtenue par le schéma aveugle est quasi-identique & celle obtenue avec le
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schéma & noyau connu. Cela montre, au moins pour ce cas, la performance de notre ap-
proche. La deuxieme chose & constater est la présence d’une carte des bords bien nette qui
tend & prouver que la déconvolution s’est bien déroulée, et que I'image restaurée comporte
des arétes bien franches. Le troisieme point intéressant est la comparaison du résultat ob-
tenu avec celui résultant de I’algorithme double TV du chapitre précédent, comparaison qui
sera détaillée en Section [6.3] Enfin, signalons que la croissance monotone des indicateurs
de PSNR et SSIM, de méme que la décroissance monotone des courbes d’évolution est un
signe de bon comportement de ’algorithme dans le cas ci-présent.

6.2 Test sur une image affectée par un flou de mouvement

Nous considérons maintenant le cas de l'image Reprise de béton en Fig. (f),
affectée par un flou de mouvement présentant les mémes caractéristiques que dans
les expérimentations du précédent chapitre : longueur [ = 11 et angle § = 45°, avec
ajout d’un bruit blanc gaussien d’écart-type o = 3. Nous avons alors envisagé deux
possibilités de restauration : la premiere avec nombre d’itérations de point fixe sur 'image
suivant critere d’arrét (c’est-a-dire avec arrét a convergence, et bridage & dix itérations si
non-convergence), et la deuxieme avec une seule itération de point fixe, afin d’accélérer
I’algorithme.

Dans le cadre de l'itération de point fixe & critere d’arrét, on a fixé la valeur des
parametres de régularisation & a = 10°, ¢ =30, n = 1072, v = 9.107, ceci pour les mémes
raisons que celles évoquées dans la section ci-dessus. Les résultats obtenus pour ce premier
cas sont présentés en Fig. Ils sont plutét satisfaisants, et autant le noyau que l'image
sont bien reconstruits, avec une carte des bords significative.

Pour le deuxieme cas, avec une seule itération de point fixe, la valeur des parametres a
été fixée a: o = 1071, € = 1072, p = 10~!. Cela nous donne alors les résultats de la Fig.
De maniere non surprenante 2, la qualité de I'image obtenue ici est légerement inférieure,
mais tout de méme totalement acceptable par rapport a celle présentée par I'image flouée.
De plus, le temps de calcul est alors largement inférieur, divisé globalement par un facteur
dix.

6.3 Comparaisons avec le modéele de déconvolution aveugle double TV

Il est & ce stade intéressant de comparer les résultats obtenus ci-dessus avec le
modele aveugle MSTV, par rapport au modele double TV. Nous considérons pour cela
la restauration obtenue sur 'image défocalisée avec les deux modeles. Les deux images
restaurées sont données en Fig. de méme qu’'une image obtenue également avec
régularisation MSTV, mais pour laquelle a = 10, permettant d’avoir une carte des bords
plus étalée sur la plage de valeur [0,1], et donc une influence plus importante sur la
reconstruction des discontinuités.

Globalement, pour ce qui est du déflouage en lui-méme, en constate que la recons-
truction des bords est satisfaisante dans les trois cas, dans la mesure ol ceux-ci sont
bien réhaussés, les images apparaissant bien nettes. En revanche, 'image restaurée avec
régularisation MSTV (a = 10°) semble avoir perdu un peu plus de contraste que celle
traitée avec régularisation TV. Ceci peut également étre constaté sur la vue en coupe
disponible en Fig. (e). On y constate bien que, suivant la valeur assignée aux différents

12. Etant donné que la norme TV est alors approximée de maniére beaucoup plus grossiere par la
troncature du nombre d’itérations.
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FI1GURE 4.6 — Déconvolution aveugle de l'image Nid de caillour défocalisée et bruitée
(0 =3), avec a = 10°, £ =20, n = 1073 et v = 9.107 (itération de point fixe & critere

d’arrét).
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F1GURE 4.7 — Déconvolution aveugle de I'image Reprise de béton avec mouvement et bruitée
(0 =3), avec a = 10°, £ = 30, n = 1072 et v = 9.107 (itération de point fixe & critere

d’arrét).
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F1GURE 4.8 — Déconvolution aveugle de I'image Reprise de béton avec mouvement et bruitée
(0 =3),avec a = 1071, £ = 1072, n = 107! et v = 9.107 (une seule itération de point

fixe).
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(a) Image originale (b) Image défocalisée restaurée avec
le modele TV proposé
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(c) Image restaurée avec le modele (d) Image restaurée avec le modele
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(e) Vue en coupe centrale horizontale des quatre images

Ficurke 4.9 — Comparatif des résultats de restauration aveugle de 'image Nid de cailloux
défocalisée (itération de point fixe a critere d’arrét).
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Régularisation TV | MSTV | Image floue
Défocalisation 0,6455 | 0,6467 0,3414
(point fize libre)

Mouvement 0,6011 | 0,5579 0,3886

(point fize unique)

TABLEAU 4.3 — Indicateur SSIM de qualité de restauration avec les modeles de
déconvolution & régularisation TV et MSTV par rapport aux image originales floues.

parametres du modele, dans les hautes valeurs de gris la régularisation MSTV semble
lisser davantage, ce qui est assez problématique. En revanche, les basses valeurs de gris
semblent mieux préservées ici qu’avec régularisation TV. Ce probleme du contraste vient
certainement du fait que, dans ce cas précis, la carte des bords présente des valeurs v trop
centrées autour de v = 1, avec des dépassements possibles de cette valeur. Dans 'autre
cas présenté (o = 10), ce probleme ne se pose plus, et la netteté est alors bien supérieure
a celle obtenue dans le cas TV, avec des bords plus francs, voire trop sur certains
détails fin & hautes valeurs de gris. Nous sommes donc encore une fois en présence d’un
élément nous confirmant que la meilleure restauration au sens qualitatif ne correspond
pas nécessairement & la meilleure restauration au sens visuel, a fortiori dans le cadre
bien particulier de la déconvolution aveugle, que nous considérons dans cette étude. Cela
confirme de nouveau que le choix d'un type de régularisation doit se faire suivant ce que
I'on cherche & distinguer dans l'image, selon les caractéristiques essentielles & reconstruire :
bords, textures & hautes fréquences, zones lisses, etc.

Le Tab. résume les différentes valeurs des indicateurs SSIM obtenus pour la
deconvolution avec les régularisations TV et MSTV. Ces indicateurs exhibent des résultats
contrastés. En effet, de maniere tout & fait étonnante, leurs valeurs ne montrent pas
forcément de corrélation directe avec l'impression visuelle qui se dégage des images
restaurées. Si, dans le cas de I'image affectée par une défocalisation, I'image restaurée
avec régularisation MSTV montre un contraste affaibli par rapport a celle traitée avec
régularisation TV, elle présente aussi un SSIM (qui on le rappelle est un indice censé
mesurer la similarité en accord avec le systeme visuel humain) plus élevé.

De Tl'autre coté, pour le cas de I'image affectée par un mouvement, la restauration
MSTV avec une seule itération de point fixe est visuellement clairement supérieure
par rapport au cas TV homologue. Cependant, elle présente un SSIM inférieur. Nous
présentons ces images en Fig. .10 De toute évidence, la restauration MSTV est plus
agréable a 1’ccil. Le Tab. reprend également les valeurs de SSIM mesurées dans les
deux cas.

En Fig. f.11], nous présentons de méme les résultats de restauration obtenus, cette
fois dans le cadre de litération de point fixe a critere d’arrét, avec les deux modeles
TV et MSTV. Visuellement, 'image déflouée avec le modele MSTV apparait également
légerement plus nette, bien que la différence avec le cas TV soit subtile.

7 Autres résultats

Nous présentons, pour terminer ce chapitre, quelques résultats supplémentaires de
déconvolution aveugle avec le modele MSTV appliqué a trois autres images. La premiere
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(b) Restauration TV
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(d) Vue en coupe centrale horizontale (en sus, cas TV avec a; = 1073 : cf. légende « TV 2 »).

FI1GURE 4.10 — Comparatif des résultats de restauration aveugle de 'image Reprise de
béton avec mouvement (une seule itération de point fixe).
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(b) Restauration TV (c) Restauration MSTV

o
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F1GURE 4.11 — Comparatif des résultats de restauration aveugle de 'image Reprise de
béton avec mouvement (itération de point fixe & critere d’arrét).
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a été dégradée synthétiquement par le méme noyau de défocalisation utilisé jusqu’a
présent (p = 5), tandis que les deux autres 'ont été par le noyau de mouvement (I = 11,
0 = 45°), également identique a celui utilisé jusqu’a présent. De méme, chacune des images
a été contaminée par du bruit blanc gaussien, toujours d’écart-type o = 3. Les scenes
originales extraites nettes ainsi que leur version dégradée sont présentées en Fig. [1.13] Ces
sceénes sont elles-méme issues des images complétes originelles couleurs données en Fig.

Les résultats des tentatives de restauration effectuées pour chacune d’entre elles sont
eux présentés en Fig. {.14] Fig. et Fig. £.16] La valeur des parametres utilisés est
donnée dans la légende de chaque figure. Ces valeurs ont été choisies empiriquement,
suivant les indications de réglage déterminées jusqu’a présent, et de manieére & obtenir
une « bonne » carte d’approximation des bords. A noter que ces déconvolutions ont été
effectuées avec ’approche utilisant l'itération de point fixe & critere d’arrét.

Dans tous ces cas, on constate une amélioration claire de la netteté de 'image restaurée
par rapport a la version floue. La premiére image restaurée le montre bien. Et ce avec
un nombre d’itérations nécessaire demeurant faible. La segmentation est en revanche
moyenne, avec une carte des bords un peu « terne », ce qui tendrait & faire dire que
les contours n’ont pas joué un role tres important dans la régularisation, et que donc
I’algorithme s’est comporté dans ce premier cas de maniére assez similaire a l'algorithme
utilisant une régularisation TV.

Le deuxieme cas présente une reconstruction rapide, bien que le noyau estimé semble
étre de support un peu plus petit que le noyau réel. Malgré cela, la restauration de méme
que la segmentation par la carte des bords sont assez bonnes, comme confirmé par les
indicateurs qualitatifs utilisés.

Enfin, le troisitme cas a été plus problématique étant donné qu’il n’y a pas eu
convergence. L’algorithme s’est arrété au bout des 50 itérations de minimisation alternée
autorisées sans atteindre la précision requise sur la reconstruction de f. Cependant, la
segmentation est tout de méme bonne, bien claire, et l'image déconvoluée bien moins
floue. Ceci s’expliquant par un noyau correctement reconstruit, et malgré le fait que cela
n’apparaisse pas d’apres les indicateurs de PSNR et SSIM.

En Fig. B.17, nous montrons enfin cote & cote ces différentes images restaurées face
4 leur version dégradée. L’amélioration de la netteté est incontestablement visible pour
chacun des cas.

D’autres résultats utilisant la régularisation MSTV dans un contexte aveugle sont dis-
ponibles dans [83], en particulier pour des images a fond noir.

8 Synthese

Nous avons présenté dans ce chapitre une méthode de déconvolution aveugle basée
le principe de double régularisation, et utilisant la fonctionnelle non-convexe dite de
Mumford-Shah / TV (MSTV) pour le terme de régularisation sur I'image. Ceci afin de
déterminer si, dans des conditions d’utilisations réelles, il était effectivement possible
d’obtenir des images restaurées présentant une netteté accrue par rapport & une méthode
similaire utilisant une régularisation par variation totale (TV).
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(b) Deuxieme image originale

(c) Troisieme image originale

FIiGURE 4.12 — Images originales d’ot1 sont issues les zones d’intérét utilisées pour les tests
de déconvolution supplémentaires avec notre modele MSTV.
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(b) Image originale et image affectée par un mouvement

B T R — -

(c) Image originale et image affectée par un mouvement

FIGURE 4.13 — Zones d’intérét issues des images en Fig. version originale (& g.) et
version flouée (a d.).
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(e) Evolution du PSNR et SSIM de 'image
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(g) Critere d’évolution sur 'image

FIGURE 4.14 — Déconvolution aveugle de l'image Fig. 4.13| (a) avec o = 10° et & = 40,

n=10"3 et v =108
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(a) Flou re- (b) Image reconstruite (c) Carte des bords reconstruite
construit
FSNR du flou reconstruit S3M et PSNR dle limage reconsiruite
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(d) Evolution du PSNR du flou

o Veleur du critére d evolution sur le flou (TV)

(e) Evolution du PSNR et SSIM de I’image
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(f) Critere d’évolution sur le flou (g) Critere d’évolution sur 'image

FIGURE 4.15 — Déconvolution aveugle de I'image Fig. [4.13| (b), avec a = 10% et ¢ = 102,
n=10"2et v = 10°.
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(f) Critere d’évolution sur le flou (g) Critere d’évolution sur 'image

FIGURE 4.16 — Déconvolution aveugle de l'image Fig. [4.13| (c), avec a = 102, ¢ = 102,
n=10"2 et v = 10%
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(c) Tmage affectée par un mouvement et version restaurée

FIGURE 4.17 — Zones d’intérét issues des images en Fig. version flouée (a g.) et version
restaurée (a d.).
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Nous avons tout d’abord vérifié, avec un modele classique & flou connu, si la
régularisation MSTV était dans les faits, et comme cela est annoncé dans la littérature,
supérieure a la régularisation Mumford-Shah originale (MS), dans le contexte du trai-
tement d’images affectées par du bruit blanc additif gaussien, type de bruit pouvant
modéliser celui rencontré dans des images acquises par des appareils photographiques
usuels. Nous avons globalement pu constater ce fait, bien qu’en pratique les différences
apparaissent assez subtiles. En revanche, nous avons bien pu mettre en évidence, dans ce
contexte non-aveugle, la supériorité de MSTV par rapport & TV pour ce qui est de la
reconstruction des bords.

Cela nous a alors permis de considérer en aveugle la fonctionnelle MSTV, et de nous
départir du cas MS classique. Un modele de restauration a été proposé, de méme qu’une
méthode de minimisation, adaptée suivant la méthode de quasi-Newton couplée avec
linéarisation de gradient par point fixe, comme cela avait été fait pour le modeéle double
TV du chapitre précédent.

Enfin, nous avons pu expérimentalement montrer que les résultats obtenus par ce
modele original étaient dans certains cas qualitativement supérieurs & ceux obtenus avec
le modele double TV, mais que, visuellement, ’apport était bien plus marqué, de par des
images reconstruites présentant a chaque fois une netteté accrue. En outre, 'utilisation de
la fonctionnelle MSTV permet de bénéficier en méme temps d’une segmentation de 'image
restaurée, segmentation donnée par sa carte des bords. Celle-ci fournit une information
supplémentaire, qui peut s’avérer précieuse lors de ’analyse du contenu d’une image.

Néanmoins, il faut reconnaitre que cette régularisation MSTV est délicate & mettre
en oceuvre, et requiert le réglage de plus de parametres que la régularisation TV, ce
qui est assez problématique. En outre, le schéma de déconvolution aveugle nécessite
la résolution d’une équation supplémentaire pour le calcul des bords, et ce & chaque
itération de la minimisation alternée. Cela influe donc sur le temps de calcul. Au final,
il est alors siirement plus judicieux de commencer & déflouer une image avec le schéma a
régularisation TV, afin de fixer ses parametres de régularisation, et ensuite éventuellement
essayer d’obtenir mieux avec le modele MSTV, en utilisant les paramétres déterminés avec
le cas TV.

La meilleure information qui puisse tout de méme étre disponible dans une image est
sans doute la présence de la couleur, qui offre un rendu visuel incomparablement plus riche,
de méme qu’un contenu bien plus adapté & la vision humaine. Et ce, bien mieux que ne
pourrait le faire l'utilisation de n’importe quel terme de régularisation, aussi avancé et
performant soit-il, sur des images & niveaux de gris. C’est pour cela que nous allons nous
attacher dans le prochain chapitre & la conception et la mise en ceuvre d’'une technique de
déconvolution aveugle adaptée aux images couleurs, basée sur le méme principe de double
régularisation que celui utilisé jusqu’a présent.
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Chapitre 5

Déconvolution aveugle couleur a
régularisation par variation totale

1 Introduction

Ce chapitre vise & proposer, ainsi qu’a étudier, une extension du modele de
déconvolution aveugle basé sur le principe de double régularisation & variation totale (T'V)
proposé dans le Chapitre aux images en couleurs, c’est-a-dire comportant plusieurs
composantes ou canaux, dont la signification dépend de l’espace couleur utilisé. De
maniere 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 ’espace classique RGB, c’est-a-dire
a trois canaux Rouge, Vert, et Bleu (angl. Red, Green, Blue).

1l existe bien peu d’approches spécifiques & la déconvolution aveugle d’images couleurs,
comme nous l'avons vu dans le Chapitre [2] Section [3.8] Trois y ont été présentées, rentrant
dans le groupe des méthodes d’identification jointe (soit & estimation du noyau et de
I'image restaurée de maniere parallele), mais seules deux sont réellement des approches
pouvant étre qualifiées de multicanal, c’est-a-dure particulieres aux images & plusieurs
canaux. En effet, 'approche de Chow et al. [51] est une technique traitant de maniere
indépendante les trois canaux, et est donc & rapprocher des techniques monocanales. Ceci
en raison du fait que la restauration de l'image n’utilise alors pas pour chaque canal
Iinformation disponible dans tous les canaux.

On commence par rappeler la modélisation retenue des images floues en couleurs. Si
l'on note par i = 1,2, 3 les différents indices correspondant aux trois canaux R, G, et B,
alors une image couleur floue g peut étre décrite par 1’équation

gi =hx*fi+0b, (5.1)

ou f est 'image originale, de composantes f;, h le flou et b le bruit présent, inhérent au
systeme optique, de composantes b;. Il s’agit d’une simple extension de la convolution que
Pon a également dans le cas monocanal (d’une image a niveaux de gris).

Nous rappelons en outre! que nous faisons ’hypothese que le flou est identique dans
chacun des canaux, mais que le bruit est d’écart-type variant suivant le canal considéré 2.

1. Cf. Chapitre |1} Section [1.5.2
2. Cf. Chapitre |1} Section [1.5.3
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Pour mesurer la qualité de restauration des images déflouées, I'indicateur de PSNR peut
étre utilisé de maniere équivalente au cas monocanal, sa formulation pour le cas couleur ne
posant pas de problémes particulier. En revanche, on a vu que son adéquation & la mesure
de la qualité de la netteté est assez limitée, et que le SSIM se révele bien plus adapté pour
cela. Cependant, cet indice a été créé pour étre appliqué sur des images monocanal, et
sa formulation ne permet pas une utilisation directe aux images en couleurs. Cependant,
une généralisation a ces images couleur a été fournie dans [159]. Celle-ci consiste en une
somme pondérée des SSIM des différents canaux de 'image, et est donnée par

SSIMpcp = 0,2126 - SSIMR, + 0,7152 - SSIM; + 0,0722 - SSIM (5.2)

ot SSIMpR, SSIMg et SSIMp sont les indices SSIM de chaque canal R, G et B. Les poids
respectifs ayant été définis & partir de recommandations de 1’Union Internationale des
Télécommunications pour les standards HDTV (télévision a haute définition).

2 De I'importance du couplage des canaux

En restauration d’images multicanales, il est bien connu que mener une déconvolution
(ou méme un débruitage) en traitant indépendamment chaque canal est une approche
simpliste qui ne peut mener - la plupart du temps - & la meilleure qualité finale que ’on
peut escompter. En effet, les bords ne s’alignant alors pas forcément dans les différents
canaux, des artefacts chromatiques peuvent apparaitre. Des exemples de tels artefacts ont
ét€ mis en évidence entre autre dans [29] et [134].

Etant donné que nous avons proposé dans le cas monocanal un schéma de déconvolution
aveugle efficace utilisant une régularisation TV pour I'image, il nous faut en définir une
extension couleur. Blomgren et Chan [24] ont proposé comme généralisation du terme de
régularisation TV monocanal, le terme de régularisation TV couleur

Ri(f) = \/[/|Vf1\r+ [/|Vf2|]2+ [/Nfﬂr, (53)

ou les f;;i = 1,2,3 sont les trois différents canaux de l'image couleur f = (fi, f2, f3). Une
autre généralisation du terme TV & des images couleurs a été proposée par Brook et al.
dans [29]. Leur terme induit un couplage entre les différents canaux, et s’écrit

RTVC _
Ve () /Q IV 7]l
— /Q VAP T N REFIVAE, (5.4)

ol ||.||r est la norme de Frobenius.

Ce couplage force alors les discontinuités des trois canaux couleur & s’aligner, et donc
4 prévenir 'apparition d’aberrations chromatiques. C’est cette régularisation que nous
allons utiliser dans le modele innovant de déconvolution aveugle que nous proposons dans
ce qui suit.

Afin d’illustrer 'importance du couplage des canaux, considérons I’exemple de I'image
présentée en Fig. (a). Cette image a été dégradée par un flou de défocalisation de

3. Cf. Chapitre Section p-
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—

(a) Image originale (b) Image défocalisée et bruitée

(c) Image déflouée avec couplage des (d) Image déflouée sans couplage des
canaux couleur canaux couleur

FicuURE 5.1 — Exemple de déconvolution & flou connu, sans, et avec terme de régularisation
4 couplage des canaux.

rayon p = 4, de méme que par un bruit blanc additif gaussien relativement important
d’écart-type o = 10, afin de bien montrer 'intérét du couplage. Elle a en effet été par
la suite restaurée par une approche sans couplage, puis avec couplage, en considérant le
noyau h connu. Ces résultats sont présentés en Fig.|5.1{(c) et (d). En réglant le parametre
de régularisation a a; = 103, les PSNR et SSIM résultants ont été respectivement
mesurés a 30,55 dB / 0,8748 pour le cas avec couplage, et & 30,15 dB / 0,8641 pour celui
sans couplage. En terme de mesure, la différence est assez subtile, mais bien présente.
Visuellement, elle peut se constater au fond mauve de 'image, dont le relief est moins
présent dans le cas de reconstruction sans couplage. Ceci montre donc bien l'intérét de
cette procédure de couplage. De plus, bien que visuellement les deux images restaurées
alent lair trés similaire, une inspection détaillée permet cependant de détecter des
différences, et une netteté légerement supérieure pour 'image déflouée avec couplage.

11 faut préciser que, dans une approche aveugle, nous aurions le risque - dans le cas d’un
traitement indépendant des trois canaux - de reconstruire trois noyaux h différents, et donc
d’accentuer bien davantage ce mauvais alignement des discontinuités, ce qui dégraderait
fortement la solution recherchée. Ce genre d’approche est donc en général & proscrire en
déconvolution aveugle.
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3 Modele de déconvolution aveugle double TV couleur

Nous allons ici présenter une maniere de généraliser aux images couleur 'approche
variationnelle basée sur la double régularisation TV que nous avons développée au cha-
pitre 3| La fonctionnelle & minimiser, sans présumer du type de régularisation, que nous
considérons pour cela, est donnée, pour chaque i = 1,2,3 par

T(fuh) = /Q S @ (e fi - g0) + 1 Ralf) + @ Rah) (5.5)

Plus particulierement, dans le cas oi1 ® est la norme L?, et R et Ry sont des opérateurs
TV (sans couplage), cela donne alors le probleme de minimisation

. 1 )
i 7 () =iy 3 0 fi = il oo [vsiran [ 190, (59

Si nous considérons 'opérateur TV couplé RITVC défini ci-avant, alors notre modele de
déconvolution aveugle devient

1
i ih) =min = > " ||k fi — gill3 v Vh . :
Iﬁ,lz?j(f’) ok 2 - [ gHLﬁal/Q” f‘FJraQ/sz' | (5)

C’est celui que nous retenons pour la suite, afin de tenter & la fois de déflouer en
aveugle des images dégradées synthétiquement, mais aussi des images réelles provenant
d’un appareil photo embarqué sur un drone en vol.

4 Algorithme de minimisation

Comme pour le cas des images & niveaux de gris dans les deux chapitres précédents, la
minimisation de la fonctionnelle J en passe par 'application des conditions d’opti-
malité d’Euler de premier ordre. Cela nous donne un ensemble de quatre équations : trois
portant sur les différents canaux de f, et une sur le noyau de flou h. L’expression des trois
premieéres équations est donnée par

oJ o ® : Vi '\ _
o (hxfi—gi)*xh aldw(vaHF) =0, (5.8)
avec i = 1,2, 3 et |V f||r étant la norme de Frobenius du gradient V f, comme définie dans
la section précédente, soit |V f|lr = />, [V fi]?. On s’apercoit alors bien que c’est de par
cette derniére expression qu’un couplage va étre induit dans la résolution de chacune des
équations portant sur les f;.

La quatrieme équation, portant sur h, est donnée elle par

b h
= S = ) £~ andiv () =0, (59)

%

L’algorithme général de minimisation alternée alors utilisé est :

Initialiser f° avec g et h” avec une impulsion de Dirac.
Pour n=1 & n = Nypax:

1. Résoudre (5.8) pour chaque f; (avec les fj;x; et h fixes)
2. Résoudre (5.9) pour h (avec les f; fixes)
3. Contraindre h

Fin
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Les équations et sont, comme pour le cas monocanal, des équations aux
dérivées partielles non-linéaires, en respectivement f; et h. Nous les résolvons de nouveau
via le méme schéma itératif de linéarisation de gradient par point fixe [195-197] que nous
avons utilisé jusqu’a présent. Pour ce qui est des contraintes imposées a h, nous imposons
comme précédemment une contrainte de normalisation

/Qh =1, (5.10)

ainsi que notre contrainte de seuillage, visant & ramener 1’énergie du noyau en son centre :

0 sinon.

W () = { h™(x,y) st h™(z,y) > (maxg h"(s,t) (5.11)

Suivant le degré de connaissance que l'on a du flou présent, il est également possible
d’envisager ’ajout d’une contrainte de symétrie. Cependant, ce genre d’hypothese n’étant
pas pertinente dans les cas réels (étant donné la possibilité pour l'image traitée d’étre
affecté par un noyau quelconque, par exemple un mouvement arbitraire), nous avons choisi
de ne pas utiliser de telle contrainte, méme dans les cas de dégradation synthétique avec
des flous de défocalisation, ou de mouvement rectiligne, que nous envisagerons.

Considérons que nous nous trouvons & une certaine étape de l'itération de minimisation
alternée entre les f; et h, étape que nous n’indigons pas pour des raisons de clarté des nota-
tions dans ce qui suit. Alors, la méthode de point fixe consiste & résoudre, respectivement
en f; et h, en itérant sur [, les équations suivantes provenant de et ,

I+1
(b 7T = gi) % ¥ — aq div S/ M (5.12)
Vi VAR
et
. ) VhlJrl

K2

En posant f; et h les vecteurs obtenus par ordonnancement lexicographique des coeffi-

cients des matrices f; et h, ainsi que H et F; les représentations matricielles par blocs de

h et f;, de sorte que la convolution h * f; puisse s’écrire comme un produit matrice vecteur
Hf; ou F;h, notons par L, 'opérateur différentiel « original » tel que

\%#
Lofi:—div< - ) : (5.14)
IVE||e

Comme nous I’avons vu dans le cadre monocanal, cet opérateur n’est pas différentiable
en zéro. Afin de contourner ce probleme, il est préférable d’utiliser un opérateur modifié
L, permettant d’approximer la semi-norme TV couplée :

(5.15)

1
L(f)w = —div Vw | .
Vi IVE + 52
En pratique, nous utilisons toujours 5 = 1, pour les mémes raisons que dans le cas
monocanal. Les équations (5.8) et (5.9) peuvent alors étre écrites sous la forme
et
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S FP(Fh—g)+a2L(h)h=Q(h)=0. (5.17)
En posant comme variable duale pour les composantes de l'image
- Vfl
v} = (5.18)

LVIVER £ 5

et pour le flou

h
PR L - (5.19)

VIVhZ+ 52
on obtient aussi la formulation plus concise
H®HE, — oq divel = HPg; (5.20)
et
Y FPFh—axdiviz=>» F; . (5.21)
i i

On peut alors linéariser en posant f; = fil dans le dénominateur de vi et h = h! dans
celui de v3. Ceci mene alors a l'itération de point fixe pour les deux équations (5.8]) et (5.9)),

et & l'écriture matricielle de (5.12)) et (5.13) :
[H®H tai L (ff)} £+ = Hog, (5.22)

et

Ces deux dernieres expressions peuvent alors étre mises sous forme d’algorithme de
type quasi-Newton :

£ = — A(E) 1P (f;) (5.24)

et
h*! = h! - B()"1Q (hl) , (5.25)
olt P et ) sont données par les expressions (5.16) et (5.17), de méme que

et
B(h) =Y F{F;+as L(h) (5.27)

(2

sont les approximations au premier ordre des dérivées secondes 8% et 8}21 de la fonctionnelle
quadratique pénalisée (5.7)),

et
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O =Y FPFi+ oy L(h) + az L'(h)h . (5.29)
%

Comme pour le cas monocanal, au lieu de fixer de maniére hasardeuse le nombre
d’itérations de point fixe sur f, nous proposons en général, soit de n’itérer qu'une seule et
unique fois, soit de controler le nombre d’itérations suivant ’évolution du critere

L =15
[Vl
L’itération de point fixe s’arréte quand ce critére exhibe une valeur plus faible que la
tolérance €] fixée. Pour ’estimation du noyau, on effectue systématiquement, comme pour

le cas monocanal, une seule itération pour sa reconstruction, avant d’appliquer le seuillage
(5.11) ; ceci permettant de limiter le temps de calcul.

(5.30)

De méme, la minimisation alternée est arrétée a 1’étape n lorsque le critere d’évolution
sur f est inférieur & une certaine valeur es fixée, soit :

1l = sl
5.31
Tl =2 (5:31)

ou |.| est la norme ls.

5 Expérimentations

Nous allons présenter dans ce qui suit les résultats de tests effectués avec notre modele
de déconvolution couleur. Nous nous intéressons tout d’abord & des images dégradées
synthétiquement, avec un flou de défocalisation dans un premier cas, puis un flou de
mouvement rectiligne dans un second cas. Ces conditions contrélées permettent de valider
I’approche proposée.

Dans un deuxieme temps, nous nous intéresserons & des images réelles, obtenues gréace
4 un appareil photo embarqué sur un drone en vol *. Nous examinerons les possibilités de
restauration sur différentes sceénes acquises.

Enfin, nous proposerons des expérimentations comparatives opposant notre algorithme
a celui de Kaftory et al. [98], sur des images synthétiques.

5.1 Cas synthétique : défocalisation

Nous prenons tout d’abord la méme image Nid de caillour que dans le Chapitre
dégradée de la méme facon, suivant le modele g; = h * f; + b;. Celle-ci est présentée en
Fig. Nous la traitons dans deux cas : sans, puis avec ajout de bruit blanc gaussien.

Sans ajout de bruit. Etant donné la faible présence de bruit (en effet, seul le bruit de
quantification, en sus d’un résidu de bruit électronique lissé par 'opération de convolution,
affecte alors 'image dégradée), et les résultats satisfaisants obtenus dans le Chapitre
sur les images monochromes de mémes caractéristiques, il semble tout a fait acceptable
de limiter le nombre d’itérations de point fixe sur I'image & une seule. Pour les mémes
valeurs des parametres de régularisation que dans le cas & niveau de gris (a1 = 107* et

4. Images mises a disposition par la Laboratoire Central des Ponts et Chaussées, France.
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FicURE 5.2 — Image Nid de caillour couleur originale, et image défocalisée.

Image | floue (PSNR / SSIM) | restaurée (PSNR / SSIM) | Noyau (PSNR)
o= 18,56 dB / 0,3494 23,33 dB / 0,7986 81,68 dB
o= 18,52 dB / 0,3420 21,91 dB / 0,6433 81,19 dB

TABLEAU 5.1 — Indicateurs de qualité de restauration de I'image Nid de caillouxr défocalisée,
et restaurée suivant le niveau de bruit ajouté.

as = 107%), nous obtenons alors le résultat de déconvolution présenté en Fig. [5.3

Ceux-ci montrent une bonne qualité de reconstruction, & la fois pour 'image et pour le
noyau, puisque, pour ce dernier, nous retrouvons bien le disque escompté, et que 'image
restaurée est bien nette. Dans le Tab. [5.I] nous donnons en outre les indicateurs de PSNR
et SSIM mesurant la qualité de la restauration pour I'image, et de PSNR pour le flou.
Ceux-ci confirment, par rapport aux indices mesurés sur 'image floue, une reconstruction
efficiente.

Avec ajout de bruit. Considérons maintenant la méme image, mais & laquelle a
également été ajouté un bruit blanc gaussien d’écart-type o = 3. Nous utilisons alors dans
le schéma de déconvolution un nombre d’itérations de point fixe & critéere d’arrét, limité
4 dix, comme nous ’avions fait pour les images monochromes homologues. Le résultat de
déconvolution avec a1 = 40 et g = 107> est donné en Fig. Notons que ces parametres
ont été fixés empiriquement, en nous basant pour a; sur la valeur optimale trouvée dans
le cadre monocanal.

Ici, influence du bruit et de la régularisation est bien visible. L’image restaurée est
certes plus nette que 'image floue. La déconvolution a donc fonctionné, ce que confirmme
le flou bien reconstruit, présentant un PSNR de plus de 80 dB. Cependant, une part
notable de la texture fine de l'image originale a été perdue par la régularisation, bien que
le parametre aq ait été réglé a la valeur maximisant le PSNR et le SSIM (Tab. . La
couleur semble par ailleurs donner une légere impression d’accentuation du phénomene de
lissage car, si nous comparons 'image restaurée a celle en Fig. du Chapitre [3| (p. ,
nous nous apercevons que 'image alors déconvoluée ne semblait pas présenter de maniere
aussi marquée le phénomene de paliers.
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FicurE 5.3 — Déconvolution aveugle de I'image Nid de caillour défocalisée sans ajout de
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bruit, avec a; = 107* et ag = 107 (une seule itération de point fixe).
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FiGURE 5.4 — Déconvolution aveugle de 'image Nid de caillouxr défocalisée, avec ajout de
bruit (o = 3), avec oy = 40 et ap = 107° (itération de point fixe & critere d’arrét).
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FicUrE 5.5 — Image Reprise de béton couleur originale, et image affectée par le flou de
mouvement.

5.2 Cas synthétique : mouvement

Nous nous intéressons maintenant au cas de 'image Reprise de béton dégradée par un
flou de mouvement rectiligne, et qui est présentée en Fig. Le noyau utilisé présente
le support habituel de longueur | = 11 pixels, et une orientation d’angle # = 45°. On
considere de nouveau deux cas : sans, et avec ajout de bruit blanc gaussien d’écart-type
o =3.

Sans ajout de bruit. De méme que précédemment, et vu les bons résultats obtenus de
la sorte, nous n’effectuons qu’une seule itération de point fixe pour I'image. Les parameétres
de régularisation sont fixés 4 la méme valeur que pour le cas monochrome, soit oy = 1073
et as = 107°. Cela nous donne alors les résultats présentés en Fig. m

Ici aussi, ceux-ci sont trés satisfaisants, avec un flou ayant bien retrouvé la direction
des 45° utilisée. Sa reconstruction présente un PSNR plus faible que pour le cas précédent
de défocalisation (ce noyau de mouvement est aussi davantage mal conditionné), mais
cependant, la restauration de 'image est tres efficace, puisque celle-ci présente un PSNR
de plus de 25 dB. Une possibilité pour améliorer encore la reconstruction du noyau pourrait
alors étre d’essayer de I’ « amincir » en réglant le parametre de seuillage ¢ & une valeur
plus élevée (on rappelle que celui-ci contrdle le niveau de « débruitage » du flou estimé,
et qu'il est réglé par défaut & ¢ = 1/10). Le Tab. récapitule les indices de mesure de
qualité de reconstruction obtenus pour I'image et le flou.

Avec ajout de bruit. On ajoute maintenant du bruit blanc gaussien a l'image floue
(0 = 3). En fixant les parametres de régularisation & a; = 102 et as = 9.107, on obtient
alors I'image restaurée et le flou reconstruit en Fig. 5.7 On a ici - & cause de cet ajout
de bruit - de nouveau utilisé un nombre d’itérations de point fixe & critere d’arrét, avec
limitation & dix itérations.

Comme pour le cas sans bruit, on constate une reconstruction du flou correcte en ce
qui concerne sa direction et la taille de son support. Bien qu’il présente un PSNR, quasi-
équivalent a celui obtenu dans le cas sans ajout de bruit, la restauration de l'image est
elle moins performante, bien entendu en raison de I'influence de la régularisation qui lisse
un certain nombre de détails structurels. Les valeurs de PSNR et SSIM sont également
données dans le Tab.
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FiGURE 5.6 — Déconvolution aveugle de I'image Reprise de béton avec mouvement, sans
ajout de bruit, avec ay = 1073 et ap = 107° (une seule itération de point fixe).
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FI1GURE 5.7 — Déconvolution aveugle de l'image Reprise de béton avec mouvement et ajout
de bruit (o = 3), avec oy = 102 et g = 9.107 (itération de point fixe a critere d’arrét).
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Image | floue (PSNR / SSIM) | restaurée (PSNR / SSIM) | Noyau (PSNR)
o=0 20,43 dB / 0,3990 25,18 dB / 0,8332 66,27 dB
o=3 20,36 dB / 0,3905 23,25 dB / 0,6864 65,96 dB

TABLEAU 5.2 — Indicateurs de qualité de restauration de 'image Reprise de béton avec
mouvement, et restaurée, suivant le niveau de bruit ajouté.

5.3 Images acquises en conditions réelles

Nous examinons maintenant trois images acquises par un drone en vol. Celles-ci sont
données en Fig. (a), Fig. (a) et Fig. (a). Etant donné leur résolution de
départ beaucoup trop importante au vu des temps de calculs nécessaires & ’algorithme
de déconvolution utilisé, nous avons extrait pour chacune une zone d’intérét spécifique de
taille 256 x 256 pixels. Ces zones d’intérét respectives sont données en Fig. (b), p.10]
(b) et (b). Ce sont ces régions d’intérét que nous tentons dans ce qui suit de déflouer.

Face & ce genre de probleme, on est réduit & procéder par une démarche heuristique
afin de fixer les valeurs des parametres oy, ae (pour la régularisation sur respectivement
Pimage et le flou), et éventuellement ¢ (parametre de seuillage du flou) si besoin est. Dans
un premier temps, il ne sert donc & rien d’effectuer plus d’une itération de point fixe, si 'on
veut conserver des temps de calcul acceptables. Et ce d’autant plus que ces images réelles
sont de toute évidence peu bruitées (sauf peut-étre pour la deuxieme), comme cela a été
constaté via les tests sur des images dégradées synthétiquement, dans la section précédente.

Nous proposons a chaque fois dans ce genre de cas, face & une nouvelle image sur la-
quelle & peu pres rien n’est connu, de régler aq et as a des valeurs faibles, de 'ordre de 107°.

La Fig. présente une tentative de déconvolution aveugle. Un premier essai avec ces
dernieéres valeurs de a1 et as n’a rien donné de satisfaisant, car 'image obtenue apres
la premiere inversion de h était alors trop bruitée. oy devait donc étre augmenté afin de
compenser cette amplification de bruit. Nous avons alors pris oy = 1072. Cette valeur
s’avere convenable car I'image restaurée n’exhibe alors plus ce défaut. L’algorithme alterné
a itéré pendant 50 itérations mais n’a pas atteint la précision requise sur f de e = 1073,
En revanche, on constate que la netteté a été bien améliorée et que l'image de sortie
apparait moins floue que loriginale. On peut par exemple distinguer les bords du cercle
central de maniere bien plus précise, de méme que la texture du béton est plus réaliste.

Nous nous intéressons ensuite a la deuxieme image (Fig. . Celle-ci représente une
cible test prise en vol, ayant pour but de représenter des fissures de différente taille. La
zone d'intérét extraite exhibe une netteté médiocre, et un bruit (visible & 'ceil) cette fois
relativement important. En raison de la faible présence de formes variées, et du faible nivel-
lement des niveaux de gris dans cette zone, la restauration risque de s’avérer problématique.

Plusieurs résultats de déconvolution sont présentés en Fig. suivant différentes
valeurs des parametres oq et . A chaque fois, le flou identifié présente une forme
« non-physique », c¢’est-a-dire pour laquelle les valeurs non nulles ne sont pas concentrées
en son centre, mais fortement dispersées. Ceci provient treés probablement d’une impos-
sibilité & séparer dans ce cas de maniere correcte h et f a partir de g (I'image floue).
Visuellement, la meilleure reconstruction semble étre obtenue avec a; = 5.1072 et ¢ = 1/5.
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FIGURE 5.8 — (a) Premiere image réelle originale acquise par un drone en vol, et (b) zone
d’intérét extraite a déflouer.
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FIGURE 5.9 — Déconvolution aveugle de I'image en Fig. avec ap = 1072 et ap = 107°.
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FIGURE 5.10 — (a) Deuxieme image réelle originale acquise par un drone en vol, et (b) zone
d’intérét extraite a déflouer.
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a) a; =5.1072 et ( =1/5 b)ag=10"tet (=1/5
c)ag =10"tet ¢ =1/2 d)ay =10"2et (=1/5

FIGURE 5.11 — Déconvolution aveugle de 'image en Fig. (b) reconstruite avec différents
valeur de o et (.
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Pour ce qui est de la troisieme image traitée (Fig. , celle-ci est probablement
le cas le plus difficile que 'on peut rencontrer. En effet, le flou affectant la scene est
trés marqué, et résulte stirement & la fois de la combinaison d’une défocalisation et d’un
mouvement non-rectiligne. Cependant, une telle image peut présenter un contenu digne
d’intérét, délicat & rephotographier®, et il convient alors de savoir si I’'on peut arriver
I'améliorer.

Nous avons également ici essayé différentes valeurs du parametre de régularisation aq,
ceci afin de pouvoir trouver le meilleur compromis entre la netteté de 'image déconvoluée
et la présence d’artefacts de haute fréquence, comme visibles en choisissant oy = 1073 (cf.
Fig. . Nous présentons de méme les différents flous identifiés pour les divers réglages
de 1. On constatera une variation tres minime entre les différents noyaux reconstruits, ce
qui tend & montrer que I'influence de oy sur ceux-ci est marginale.

5.4 Comparaison des performances

Nous allons dans cette section comparer les performances de notre algorithme avec celui
proposé par Kaftory et al. dans [98]. Ces auteurs utilisent, tout comme nous, un schéma de
déconvolution de type double régularisation, dont celle portant sur 'image est basée sur
le principe de Beltrami. Cette approche a été expliquée en détails dans notre état de ’art 6.

Nos expérimentations ont été faites sur deux images utilisées de maniere classique dans
la communauté de la restauration d’images. Il s’agit tout d’abord de l'image Lena (Fig.
5.14) (a)), de taille 256 x 256, dégradée par un flou de défocalisation de rayon p = 4, ainsi
que de image Baboon (Fig. (b)), également de taille 256 x 256, dégradée par un
flou de mouvement rectiligne de longueur | = 9 et d’angle § = 135°. On considérera deux
cas : sans, et avec ajout de bruit blanc gaussien d’écart-type o = 2. Les résultats avec
I'algorithme de type Beltrami ont été obtenus directement par les auteurs de I'approche,
c’est-a-dire Kaftory et al.

Sans ajout de bruit. En Fig. 5.15] nous donnons les résultats de restauration pour
I'image Lena, déflouée avec les deux approches, de méme que les flous reconstruits. Pour
notre approche, nous avons utilisé une seule itération de point fixe pour la restauration sur
I'image (étant donné le faible besoin d’une régularisation appuyée, au vu du faible niveau
de bruit naturel présent dans I'image). Malgré cela, nos résultats s’averent largement
supérieurs a ceux obtenus par la méthode de Kaftory, qui ne parvient & reconstruire qu'un
noyau ne ressemblant que trés vaguement a un disque, résultant en une déconvolution tres
moyenne, et une image toujours assez floue. Notons que, pour ces deux cas, les parametres
de régularisation choisis sont ceux qui donnent les meilleurs résultats au sens du SSIM.
Dans notre approche, nous avons pris oy = 1073 et ay = 107>, et 'algorithme a itéré 9
fois, ce qui est tres acceptable.

En Fig. 5.16] nous présentons les résultats pour 'image Baboon. Ici, nous avons posé
a1 =10"4et ay = 10771l s’agit de nouveau des valeurs donnant les meilleurs résultats. On
s’apercoit que notre procédure de seuillage a permis d’arriver & la reconstruction d’un flou
tres proche du noyau réel, résultant en une bonne restauration de l'image, pour laquelle,
de méme que précédemment, nous n’avons effectué qu’une seule itération de point fixe.
L’approche de Kaftory, a contrario de la notre, ne permet pas cette reconstruction efficace

5. Par exemple pour des questions de cotit, ou pour des raisons techniques; on peut penser & 'imagerie
satellitaire.

6. Cf. Chapitre Sectionm
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A

(b)

FIGURE 5.12 — (a) Troisieme image réelle originale acquise par un drone en vol, et (b) zone
d’intérét extraite a déflouer.
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(a) Images restaurées

(b) Flous reconstruits

FIGURE 5.13 — Déconvolution aveugle de I'image en Fig. [5.10| (b), reconstruite avec respec-
tivement a; = 1073, g = 1072 et a3 = 5.1073.
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(b) Image Baboon originale, flouée (mouvement) et flou utilisé

FIGURE 5.14 — Images utilisées pour les tests de comparaison des performances.
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(b) Approche de Kaftory et al.

FIGURE 5.15 — Résultat du test comparatif sur I'image Lena défocalisée (Fig. |5.14] (a)),
sans ajout de bruit.
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SN

(b) Approche de Kaftory et al.

FIGURE 5.16 — Résultat du test comparatif sur 'image Baboon avec mouvement (Fig.|5.14
(b)), sans ajout de bruit.

du noyau, qui semble tout juste présenter 'orientation exacte, mais en aucun cas la longueur
réelle du support. Le flou de mouvement est donc encore fortement visible dans I'image
déconvoluée.

Avec ajout de bruit. L’ajout de bruit dégrade bien évidemment les résultats obtenus,
mais ceux-ci restent tout a fait satisfaisants avec notre approche. En Fig. .17, on donne
ceux concernant 'image Lena. De nouveau, nous estimons bien un disque, plutét régulier,
et cette bonne estimation du noyau permet d’arriver & un déflouage satisfaisant de
Iimage. Notons que, dans ce cas (ainsi que pour le suivant), l'itération de point fixe se
fait par critere d’arrét, et que les parametres sont réglés & a1 = 20 et ay = 107°. L’image
résultante de I’approche de Kaftory et al. exhibe les mémes problemes que précédemment,
et la restauration reste donc plus limitée.

Pour l'image Baboon, les résultats obtenus sont présentés en Fig. [5.18] Nous avons
obtenu le meilleur résultat également pour a; = 20 et as = 1075 De méme que
pour le cas sans bruit, nous estimons un noyau de trés bonne qualité, et obtenons
donc également une image bien restaurée. Ceci & la différence de la méthode concur-
rente, qui s’avere de nouveau incapable de reconstruite efficacement h, et par conséquent f.

Afin de synthétiser I’ensemble des résultats des indicateurs qualitatifs, nous proposons

202 5. EXPERIMENTATIONS



CHAPITRE 5. DECONVOLUTION AVEUGLE COULEUR A REGULARISATION PAR
VARIATION TOTALE

§ -

(a) Notre approche

W

(b) Approche de Kaftory et al.

FIGURE 5.17 — Résultat du test comparatif sur I'image Lena défocalisée (Fig. |5.14] (a)),

avec ajout de bruit (o = 2).
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M=o iy

(b) Approche de Kaftory et al.

FIGURE 5.18 — Résultat du test comparatif sur l'image Baboon avec mouvement (Fig.|5.14
(b)), avec ajout de bruit (o = 2).
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oc=20 oc=2
Image Noyau Image Noyau
TV couplé seuillé | 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 qualité de restauration pour les tests comparatifs sur 'image
Lena. PSNR et SSIM pour l'image, PSNR pour le noyau.

oc=0 oc=2
Image Noyau Image Noyau
TV couplé seuillé | 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 qualité de restauration pour les tests comparatifs sur 'image
Baboon. PSNR et SSIM pour I'image, PSNR pour le noyau.

tout d’abord le Tab. qui résume, pour notre approche et celle de Kaftory et al., les
PSNR et SSIM obtenus pour l'image Lena. Nous proposons de méme le Tab. [5.4] qui
présente lui les valeurs correspondantes, obtenues via les deux algorithmes, pour 'image
Baboon. De toute évidence, nos valeurs se situent dans une plage bien supérieure a celle de
I’approche concurrente.

6 Syntheése

Nous avons présenté dans ce chapitre une mise en oceuvre d’une méthode de
déconvolution aveugle innovante, basée sur la double régularisation TV pour les images en
couleurs, avec contrainte de compacité sur le flou. Cette méthode est une adaptation de
I’approche étudiée au Chapitre |3| pour le cas des images monochromes. Nous avons montré
en particulier expérimentalement qu’il est indispensable de considérer un couplage des
canaux couleur, et qu'une restauration naive, qui consisterait & déflouer indépendamment
les différents canaux les uns des autres est en général inefficace, et donc inappropriée.

Nous avons obtenu des résultats tres satisfaisants sur des images dégradées par des
flous synthétiques, et ce méme en présence de bruit ajouté. La couleur semble méme
permettre des restaurations de qualité légérement meilleure qu’en monochrome, & en
croire les valeurs des SSIM mesurées sur les images déflouées.

Des expérimentations ont en outre été présentées sur des images réelles acquises par
un drone en vol. Nous avons dans tous les cas réussi & obtenir des images plus nettes,
plus agréables visuellement, et sur lesquelles les caractéristiques étaient plus facilement
identifiables.

Enfin, nous avons pu fournir une comparaison expérimentale de notre algorithme avec
une technique de I’état de I'art en déconvolution aveugle couleur, proposée par Kaftory
et al., et basée sur I'utilisation d’une double régularisation de type Beltrami. Sur tous les
exemples traités, notre approche s’est révélée bien supérieure, en raison de ses capacités
plus élevées pour la reconstruction du noyau de flou affectant 'image.
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En perspective de développement pour cette méthode, et sur base des résultats obte-
nus avec ces schémas dans le chapitre précédent, on pourrait envisager une extension &
une régularisation sur 'image de type Mumford-Shah dans ses différentes variantes [11].
De méme pourrait-on envisager une régularisation de Beltrami, tout en conservant la
régularisation TV pour le flou, avec dans tous les cas utilisation de la procédure de seuillage
mise en ceuvre. Mais ceci allongerait cependant la durée de la procédure de déconvolution.
Il nous semble alors tres intéressant d’envisager d’autres techniques de minimisation de la
fonctionnelle traitée que celle basée sur l'itération de point fixe. D’autre part, il nous ap-
parait plausible d’envisager la faisabilité de méthodes d’optimisation sous contrainte, afin
de gérer d’une maniere plus rigoureuse les contraintes telles que la positivité des valeurs
de luminance de I'image et du noyau [45].
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Chapitre 6

Déconvolution aveugle paramétrique
pour les images monochromes et
couleurs

1 Introduction

Dans les chapitres précédents, nous nous sommes attachés & la reconstruction
d’opérateurs de flou génériques, dans le sens ol nous ne considérions pas d’information
importante quelconque permettant de les caractériser de maniere plus précise. On se
place dorénavant dans un cadre qualifié par certains auteurs de « semi-aveugle ». Cela
signifie, comme déja évoqué précédemment dans ce travail, que l'on n’a toujours pas
la. connaissance du flou, mais qu’en revanche, certaines informations sont disponibles
sur sa forme, informations permettant de savoir & quelle classe de noyaux il appartient
(défocalisation, mouvement, gaussienne, etc.).

Nous allons donc envisager ici deux cas, pouvant se rapprocher & notre avis des modeles
réels que 'on peut observer pour des applications concretes. Il s’agit du cas du flou de
défocalisation, modélisé par un unique parametre : le rayon p du disque de défocalisation,
et du cas du flou de mouvement uniforme linéaire (ou rectiligne), défini lui par deux
parametres : sa longueur et son orientation!. Dans ce qui suit, on nommera ce type
de parameétres « intrinseques », afin de bien les distinguer des parametres de régularisation.

Dans le premier cas, la reconstruction du noyau de flou revient donc & l’estimation
précise d’'un parametre, et non plus & la reconstruction directe de tout un opérateur,
tandis que dans le deuxiéme, il faut en estimer deux, ce qui est sensiblement plus délicat.

Ce type de probleme a par exemple été relativement récemment examiné dans le cadre
de noyaux gaussiens par Bar et al. [13], et ce avec une approche variationnelle basée sur la
double régularisation, comme nous ’avons fait jusqu’a présent dans le cas de noyaux de
flou non paramétriques.

On rappelle que le noyau de défocalisation est déterminé par un unique parametre p :

A g /72 2 <
hp(x,y)z{ n? S VETEYRS (6.1)

0 ailleurs .

1. Cf. Chapitre Section p-
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Le noyau de mouvement linéaire uniforme, lui, est déterminé par deux parametres, [ et

1 g /2 2 < L ¥
hz,e(:r,y)Z{l si ¥ +y* <5 et tan @ z (6.2)

0 ailleurs.

2 Sur les difficultés de la double régularisation paramétrique

On pourrait penser que les méthodes développées dans les chapitres précédents, et
en particulier celle utilisant une double régularisation & variation totale, pourraient étre
rapidement et efficacement transposées au cas de noyaux paramétriques. La ol notre
probleme de reconstruction du flou pouvait étre vu, par le réglage heuristique de son
parametre de régularisation ag et du parametre de seuillage ¢, comme un moyen visant &
éviter de reconstruire directement toute la surface bidimensionnelle h (soit un ensemble
de coefficients), les choses se présentent différemment dans le cas paramétrique, puisque
cette surface devient alors naturellement plate 2.

Nous n’avons alors pour ces noyaux paramétrisés plus que leurs parametres intrinseques
& estimer : un dans le cas de la défocalisation, deux dans le cas du mouvement rectiligne, et
ceci a priori sans nécessité d’un parametre de régularisation ao. En effet, la pertinence de
régulariser des noyaux déja si fortement contraints semble assez incongrue, puisque tous les
coefficients des noyaux ont la méme valeur, et que rajouter une contrainte de régularisation
ne présente donc aucun intérét, puisque celle-ci a alors pour but d’avoir un effet lissant sur
les zones homogenes. Le seul intérét d’une telle régularisation peut alors porter - comime
on I’a vu pour la méthode de Chan et Wong - sur son influence possible envers la taille
du noyau reconstruit. On rappelle en effet que la valeur de ay doit étre fixée, dans cette
approche, proportionnellement & la taille du noyau inconnu ; ce qui est assez paradoxal en
soi. En outre, notre procédure de seuillage est forcément inutile ici, et peut étre mise de
coté.

2.1 Modeles variationnels de déconvolution paramétriques

Plagons nous pour le moment dans le contexte monocanal, et envisageons un modele
générique de déconvolution & double régularisation avec flou paramétrique, dont une
régularisation TV sur 'image. Nous notons = l'ensemble des parametres intrinseques du
noyau de flou, noté h=. On peut alors envisager le probléeme variationnel

. 1
win () = win g lh f ~ gl +on [ [V +arRalhs) . (63
= Pr=t 9]
D’apres Chan et Shen [39] cependant, la régularisation sur le noyau peut ne porter que

sur ’ensemble de ses parametres, et non nécessairement sur la fonction de dispersion h=
elle-méme. Cela conduit alors & la formulation

. 1 -
win () =win g [h=+ f ~ gl +on [ VSl +aaRa®: (64)
= = Q
le tout étant alors de savoir quelle forme doit prendre la fonction Ro dans ce cas.
Un probleme majeur se pose alors avec les noyaux discontinus auxquels nous nous

intéressons, a savoir le flou de défocalisation et le flou de mouvement rectiligne. En effet, le
gradient de h, est nul presque partout 3 de méme que celui de hig. Ceci allant de soi dans

2. Voir pour s’en convaincre la représentation tridimensionnelle des noyaux considérés.
3. Au sens mathématique : sauf dans sur un ensemble de mesure nulle.
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la mesure ol ces noyaux sont plats. On ne peut donc pas fondamentalement considérer
une régularisation invoquant leur gradient, ou toute autre dérivée d’ordre supérieur (telle
que le laplacien), puisque ceci ramenerait alors & une sorte de régularisation sur hz nulle.
L’utilisation de la variation totale permet cependant de s’affranchir de cette limitation,
puisque des fonctions discontinues sont autorisées.

Décrivons un possible modele paramétrique générique avec double régularisation TV.
Les noyaux que nous étudions ne sont pas continus, ni différentiables. Mais on peut ex-
plicitement calculer leur variation totale comme étant la somme des longueurs de leurs
discontinuités. Pour une défocalisation, soit avec = = {p}, on a

1 2
TV(hg) = TV(h,) = — - 21p = - :
V( _) V( p) 7Tp2 TP p ’ (6 5)
et pour un noyau de mouvement, soit avec = = {l,0},
1
TV(hz) =TV(hi ) = 7 l=1. (6.6)

Le modele & double régularisation s’écrit alors de maniere générale

1
minJ(f,hz) = min 5 f[hz « f - gll72 + o / IVfl+as TV(hz), (6.7)
= = Q

ce qui donne, dans le cas particulier d’une défocalisation :
. 1 2 a
min J (f,hy) = min S|[hp * f = gl + o | [Vf[+—, (6.8)
fip fo 2 Q p
et d’'un mouvement :

. 1 9
%{I;J(ﬁhz,e) = min §||hl,9 * f—gll7: + /Q V] + a2 . (6.9)

)y

Dans ce dernier cas, I’ajout d’'une constante finale ag n’apporte aucune information
utile au probleme. Cette « pseudo- » régularisation sur h; ¢ peut donc étre omise.

Comme nous 'avons en outre déja dit, régulariser des noyaux paramétrisés n’a a priori
pas beaucoup de sens. En effet, aucune amplification de bruit n’est alors vraiment possible
dans leur reconstruction, puisque, dans 'exemple d’un noyau de défocalisation, une fois
le rayon estimé, le disque correspondant * sera dans tous les cas lisse. Un réglage as = 0
semblerait donc logique. Si I'on considére un tel modele paramétrique sans régularisation
sur le flou, alors nous obtenons le probleme variationnel simplifié

1
win 7 (fhe) = win ;b= f — gl + o [ V1], (6.10)
f,E fE 2 Q

De maniere assez étrange, la régularisation sur h est tout de méme considérée chez Bar
et al. |13], mais la pertinence de la présence de ce terme n’est pas discutée. Envisageons
tout de méme une technique de minimisation pour des approches telles que , afin de
mettre en exergue le comportement de tels modeles.

4. ...a la surface du cylindre représentant ce noyau en 3D...
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2.2 Essai de minimisation et problémes de convergence

Cas de la défocalisation. Ici, Z = {p}. La minimisation de la fonctionnelle en (6.7
résultante est obtenue, comme pour les cas non-paramétriques, en y appliquant les condi-
tions d’optimalité de premier ordre, sur f et sur le parametre p recherché. Cela donne :

88? (hpx f — g)*h*’—a1d1v<|§:;|> 0 (6.11)
et
&7 3h a9
—_— = hy * —— =0 6.12
o= [[hpr ) (G r) - =0, (6.12)
ol

op 0 ailleurs .

La premiere équation est la méme que celle qui est obtenue dans la résolution du
modele non-paramétrique du Chapitre [3] Section [ et nous ne reviendrons pas dessus ici.

oh, :{ = s Vit P <y (6.13)

La deuxieme est une simple équation numérique & une variable, qui, de maniere discréte,
prend alors la forme :

6j 8h a9
- = (hp ——=0. 6.14
- e 0 (Ge7) -5 (6.1

Celle-ci peut étre résolue facilement par une technique basique telle que la méthode de

dichotomie. Nous avons utilisé pour la solutionner la fonction de résolution des équations
A une variable fzero du logiciel MATLAB®.

Nous allons cependant voir que résoudre les deux équations (6.11)) et ( - ) dans un
schéma de minimisation alternée ne meéne pas a la convergence de I’algorlthme vers le rayon
réel du noyau, et ce, que la régularisation Ry soit présente ou non.

Cas du flou de mouvement. On a dans ce cas E = {[, 8}, et le modele de déconvolution
paramétrique avec régularisation TV suivant devient par suite . La minimisation
de cette fonctionnelle est cependant insoluble sous cette forme via les conditions d’Euler.
En effet, bien que pour la premiere variable, la condition d’optimalité s’écrive

0T Ohy g
— = h — : = a1
celle portant sur le deuxiéme parametre 8 du noyau donnerait
oJ Ohy g
— h — d =0. 6.16
20 Q( Lo * f 9)( 50 *1)=0 (6.16)

Or, hy ¢ ne dépendant pas explicitement de 6, il n’est pas possible de dériver de la sorte
par rapport & cette variable. Quand bien méme pourrions-nous trouver une formulation
alternative, les mémes problemes de convergence qu’avec les noyaux monoparamétrés de
défocalisation se feraient jour, comme nous allons le voir dans ce qui suit. Le probleme posé
sous cette forme demeure alors ouvert. C’est pourquoi nous proposerons un peu plus loin
une approche visant & s’attaquer directement & l’estimation des parametres intrinséques,
sans passer par une formulation comportant, comme ici, des parametres de régularisation
a régler en sus.
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Problemes de convergence avec noyau de défocalisation. L’étude publiée par
Bar et al. dans [13|, outre son intérét quant a la mise en ceuvre d’une régularisation
de type Mumford-Shah, en conjonction avec la reconstruction paramétrique d’un noyau
gaussien, laisse cependant apercevoir une lacune importante, consistant en la non prise en
compte de 'influence du paramétre de régularisation utilisé sur ce noyau. Nous souhaitons
mettre en évidence cette influence de maniere numérique, dans le contexte du modele de
déconvolution que nous considérons.

Ci-dessous, nous présentons a titre d’exemple, et afin d’étayer notre propos, quelques
résultats d’estimation du rayon de défocalisation obtenus par déconvolution de 'image Lena
(taille 256 x 256), dégradée par un flou de rayon p = 5, suivant le modele de déconvolution

. o1 Q
min J(f,h,) = min = ||h, % f — g||%, + al/ IVfl+ =2 . (6.17)
fp fo 2 0 p

Sans régularisation sur le flou. Nous avons d’abord considéré le cas du parametre
de régularisation as nul, soit une absence de régularisation sur le noyau. La valeur ini-
tiale du rayon est fixée & p = 1. En Fig. [6.I) on montre différentes données permet-
tant d’appréhender le comportement de l'algorithme de minimisation. On constate que
Pévolution des itérations mene a une décroissance 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 envisagés, en particulier avec d’autres tailles de noyau, et d’autres
images. Il apparait donc que, bien que ceci ne semble pas avoir de sens physique, il faille
considérer un parametre ap non nul, et donc une régularisation sur h,, afin d’obtenir une
croissance du rayon de départ fourni.

Avec régularisation sur le flou. Nous avons ensuite considéré un réglage du
parametre ap = 10% La Fig. récapitule ’ensemble des données observées lors du
processus de reconstruction du noyau. La valeur initiale du rayon est fixée & p = 1,
comme pour le cas ci-dessus. On constate cette fois une croissance du rayon estimé, mais
celle-ci s’avere lente, et est encore loin de s’approcher de la valeur réelle p = 5 apres
300 itérations! En outre, il est & noter que cette croissance présente une forme un peu
particuliere, puisque 'on observe une brusque cassure dans la courbe, apres environ 50
itérations.

En Fig. nous considérons as = 10°. On s’apercoit tout d’abord qu’il n’y a pas
convergence de I’algorithme, ce qui est le plus rédhibitoire. Ensuite, on voit qu’une sorte
de « pseudo-convergence » se produit aux alentours de p = 5, apreés un brusque saut dans
I’estimation, mais que, malheureusement, cette valeur est dépassée par la suite, menant
finalement & la divergence de l’algorithme.

Tout ceci met bien en évidence qu’il semble ne pas y avoir de convergence de I'algo-
rithme de minimisation alternée pour des noyaux discontinus®. Ce genre d’approche n’est
donc absolument pas robuste, et il est bien plus judicieux de s’'intéresser directement a
la recherche de la valeur effective de p, plutot que d’essayer de la déterminer via une
régularisation dont le fondement physique n’apparait pas clairement. En effet, passer par
la détermination d’un parametre de régularisation aip pour arriver & I’estimation d’un autre
parametre intrinséque p ne présente aucun sens en soi.

5. On notera que dans |39], il est donné une preuve de convergence de l'algorithme de minimisation
alternée avec estimation paramétrique du noyau, mais seulement dans le cas ot celui-ci est continu.
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Critére d'evolution sur limage {Wiener)
T T

Critére d'arret sur le rayon du flou (TV param )

[ [
> =
o
1g* ‘ L g \ ‘ ‘
0 50 100 150 200 250 0 50 100 150 200 250
Itération Itération
(a) Critere d’arrét sur le rayon (b) Critere d’évolution sur 'image
Evolution de la taille du noyau de défocalisation estiré Kurtosis de limage restaurée
1005 T T T T 22602 T T
! 22602
0695
0 22602
g
099 £
5 =
z 32260
i3 i
0985 3
~ 20602
098
0475 22602
097 ‘ ‘ ‘ ‘ L 2602 ‘ ‘ ‘ ‘
0 50 100 150 200 260 0 50 100 150 200 250
Itération Itération
(¢) Evolution du rayon (d) Evolution du kurtosis de I'image

FI1GURE 6.1 — Déconvolution aveugle paramétrique de I'image Lena défocalisée, avec ag = 0.
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F1GURE 6.2 — Déconvolution aveugle paramétrique de I'image Lena défocalisée, avec ag =
104,
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F1GURE 6.3 — Déconvolution aveugle paramétrique de I'image Lena défocalisée, avec as =
10°.
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3 Pré-estimation des flous par filtrage de choc

On présente ici une approche originale visant & obtenir une premiere estimation
grossiére des parametres intrinseques d’un noyau de flou. Pour cela, on va employer une
technique évoquée en Section du Chapitre[2] et appelée « filtrage de choc » (cf. p. [31).

Le filtrage de choc est une technique qui a été introduite par Osher et Rudin dans [151].
Celle-ci consiste, de maniére tres générale, & rehausser les contours lissés d’une d’image.
Pour cela, I'idée fondamentale des auteurs était de s’inspirer de la physique des chocs
et des fronts d’onde. Par résolution numérique d’une équation aux dérivées partielles
d’évolution dans le temps, I'image traitée voit ses bords adoucis accentués au fur et a
mesure d'un processus itératif.

Cette image aux contours rehaussés peut alors étre utilisée comme une approximation
de I'image nette recherchée®.

On peut alors utiliser ces deux images, 'image filtrée, et 'image floue de départ, afin
de déterminer le noyau qui, convolué avec la premiere, donne la deuxieme. Ceci fournit
alors une premiere approximation du flou effectif affectant 'image dégradée.

3.1 Différents types de filtres de choc et leurs spécificités

Donnons tout d’abord la formulation générale de ces filtres”. Chacun présente des
avantages et inconvénients propres que nous évoquons brievement dans ce qui suit.

Un filtre de choc générique bidimensionnel définit, pour une image donnée g(z,y), une
classe d’images filtrées {u(z,y,t) |t > 0} décrites par évolution de g suivant I’équation
suivante :

= —6(ueg) |V (6.18)
w(zy,0) = glzy), (6.19)

dans laquelle les indices ¢ représentent les dérivées partielles, ¢ est une fonction telle que
»(0) =0 et ¢(s)sign(s) >0, et ¢ est la direction du gradient Vu. Plus précisément, on a :

1
uee = W(uium + 22Uz Uy Ugy + uzuyy) . (6.20)

La condition initiale (6.19) assure que le processus démarre en ¢t = 0 avec l'image
originale g.

Filtre de Osher-Rudin. Le filtre de choc d’Osher-Rudin (OR) [151] est formulé en
considérant dans (6.19)) la fonction ¢(s) = sign(s). On arrive alors a 'expression

up = —sign (u¢e) [Vul . (6.21)

Si I'on considere un pixel qui se trouve dans la zone d’'influence d’'un maximum ot u¢¢
est négatif, alors
up = |Vul, (6.22)

6. Mais elle ne saurait cependant étre sérieusement considérée elle-méme comme une image restaurée,
dans la mesure ou ce type de filtre vise essentiellement le traitement des discontinuités, et ne permet en
rien la reconstruction des textures et/ou zones homogenes en dehors de ces bords

7. Nous ne rentrons pas ici dans des considérations de discrétisation des équations correspondantes, ni
de leur résolution. On consultera a cette fin les références citées.
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ce qui produit au temps ¢ une dilatation avec un élément structurant [79] en forme de disque
de rayon ¢. De méme, dans la zone d’influence d’un minimum avec ucc < 0, I'expression

(6.21]) devient
up = —|Vul, (6.23)

ce qui correspond & une érosion, également avec un élément structurant en forme de disque.

On constate donc que, quand le temps ¢ augmente, le rayon de I’élément structurant
croit, jusqu’a ce qu’il atteigne un zéro de u¢¢, ot la zone d’influence d’un minimum et
d’un maximum se rencontrent. Les zéros de u¢¢ servent donc ici de détecteur de bords, ol
un choc est produit afin de séparer des segments adjacents. Les processus d’érosion et de
dilatation assurent que, dans un segment, I'image devienne constante par morceaux.

Bien que ce filtre puisse étre efficace dans le cas ol il vise & traiter des images non
bruitées, la présence de bruit peut rendre son utilisation délicate, en raison d’une haute
sensibilité, intrinseque & cette méthode. Ceci peut donc mener & une utilisation inadaptée
dans certaines situations concretes, et il devra étre réservée a une utilisation avec des
données non bruitées.

Filtre de Alvarez-Mazorra. Le filtre de choc d’Alvarez-Mazorra (AM) [3] considere,
lui, un couplage entre choc et diffusion [204], permettant une meilleure robustesse au bruit
et autres petits détails d’échelle. La dérivée seconde de 'image est, pour cela, simplement
convoluée avec un filtre passe-bas, ayant la forme d’une gaussienne I', d’écart-type o. La
formulation du filtre est alors donnée par :

up = —sign (I'y * uce) |Vu| + ctpg (6.24)

avec les mémes notations que pour le filtre d’Osher-Rudin, et x étant la direction perpendi-
culaire au gradient Vu. Le terme u,, représente donc une diffusion de u dans la direction
orthogonale & son gradient |Vu|. Sa présence a pour but de lisser u sur les deux cotés
d’un bord, en lissant le moins possible le bord lui-méme. Le compromis entre l'effet de
cette diffusion anisotrope et celui du choc défini par le premier terme est controlé par la
constante c.

Filtre de Gilboa-Sochen-Zeevi. Le filtre de choc de Gilboa et al. (GSZ) [76] est lui
également basé sur un processus de diffusion, mais ce dernier est alors & valeurs complexes.
La valeur imaginaire sert de détecteur robuste pour les bords, et permet donc un bon
controle du bruit. Le filtre complexe permet d’éviter la nécessité de convoluer I'image a
chaque itération en conservant des estimations lissées. Sa formulation s’écrit

2 U
up = ——arctan (a Im(§)> |Vl 4 c1uee + 2 Unk (6.25)
s
oll ¢; = rexp (i) est un scalaire complexe (avec € petit), co un scalaire réel, et Im la
fonction de partie imaginaire d'un complexe.

Exemples. La Fig. illustre deux images floues initiales, sans et avec bruit blanc
gaussien (o = 20). La Fig. montre, elle, ces images floues traitées par les trois
différents filtres de choc (« choquées »), dont nous avons présenté le principe ci-dessus. On
apercoit effectivement dans chacun des cas un rehaussement incontestable des contours de
I'image, qui apparaissent nets. En revanche, comme nous ’avions dit, rien en dehors des
discontinuités n’est reconstruit. Néanmoins, on peut penser que la localisation de ces bords
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FIGURE 6.4 — Image Satellite floue sans ajout de bruit (g.), et avec ajout de bruit blanc
gaussien d’écart-type o = 20 (d.).

rehaussés correspond & celle des bords de l'image nette que 1’on cherche & reconstruire.
Disposant de g et de 'approximation de référence ¢" de f obtenue par filtrage de choc,
nous pouvons donc en déduire une approximation A" de h, comme proposé par Money et
Kang dans [135]. Nous verrons dans la Section ci-dessous plus en détails comment.

Si l'on regarde de plus pres ce qu'il ressort de chaque filtre, dans le premier cas (sans
ajout de bruit), on peut supposer que le filtre d’Alvarez-Mazorra serait le mieux & méme
d’étre utilisé pour une estimation du flou h, dans la mesure o1 ce filtre fait bien ressortir
les contours, tout en lissant fortement l'image. En revanche, dans le cas avec ajout de
bruit, c’est le filtre de Gilboa ef al. qui semble le plus adéquat. En effet, les autres filtres
n’arrivent pas suffisamment & lisser le niveau de bruit considéré.

3.2 Estimation du flou & partir d’'une image choquée

Nous présentons ici I’approche que nous utilisons afin de déterminer les valeurs approxi-
matives du ou des parametres intrinseques de noyaux de défocalisation et de mouvement
uniforme affectant une image floue. Cette approche ne requiert que cette derniere image
floue, en sus de son homologue traitée par filtrage de choc.

3.2.1 Cas monochrome

Apres avoir utilisé un filtre de choc sur une image dégradée g, on obtient une image
dite de « référence » ¢”. A partir des deux images, on peut calculer une estimation hz du
noyau réel hgz, en utilisant un schéma de déconvolution simple, tel qu'une méthode des
moindres carrés. Le probleme & résoudre correspondant s’écrit alors :

min J[HE * 9"~ gl (6.26)
oll = représente I’ensemble des parametres caractérisant le noyau.
Pour une défocalisation, nous n’avons qu’un parametre p & estimer, ce qui réduit
1 7, 2
m’}nith*g —gll72 - (6.27)

Bien évidemment, et nous y reviendrons brievement plus loin (cf. Section, I’approche
peut également étre utilisée dans le cas plus général d’'un noyau non-paramétrique, pour
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xfxfx

) Cas sans ajout de bruit

(b) Cas avec ajout de bruit

Fi1GURE 6.5 — Exemple de filtrage de choc par les techniques respectives OR, AM et GSZ,
sur Iimage Satellite, sans, et avec ajout de bruit (¢ = 20).

lequel on doit alors résoudre sur h le probleme
1 r 2
min 3 [hs g7~ g% (6.28)

Néanmoins, dans ce cas, I’estimée de h peut théoriquement étre bruitée, ou présenter
des artefacts, vu I’absence de contrainte forte telle que la paramétrisation. On devra alors
envisager d’ajouter ici une régularisation sur h.

La résolution de (6.27)) se fait via la condition d’Euler ; celle-ci donne :

oh
_— = h, * T — —r * T> ’ 6.29
ap Q( p*g 9) < ap g ( )

ou

dp 0 ailleurs

%:{ 4 VEAyi<e (6:30)
De maniere discrete, on obtient donc

oJ oh

Y h,*qg" —g <p*gr> =0. 6.31

11 s’agit, comme pour (6.14]), d’une simple équation numérique & une variable, qu’on

résout via une technique de type dichotomie 8.

8. Nous avons utilisé en pratique la fonction Matlab® fzero.
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En revanche, si le flou & estimer apres le filtrage de choc est un noyau de mouvement,
il nous faut alors considérer la minimisation

: 1 r 2
min — — g . .32
l,19 2 th,e * g HZQ (6 3 )

Ici, il n’est pas possible d’utiliser les conditions d’Euler de maniere homologue au cas de
la défocalisation. En effet, la condition portant sur 6, soit %—*97, ne s’exprime pas facilement,
étant donné que l'expression h; g ne dépend pas explicitement de . Nous devons donc
utiliser ici un schéma d’optimisation numérique multivariable?.

3.2.2 Cas couleur

Pour le cas d’une image couleur affectée par un flou de défocalisation, I’estimation d’un
noyau de référence h" via filtrage de choc nous amene & traiter le probleme de minimisation
sur p

3
. 1 2
min J (h,) = mpmggllhp*gz —gilliz (6.:33)

ol 7 est 'indice des différents canaux couleurs. La condition d’Euler résultante sur p est

alors
0T / & , <ahp >
9 9;1( p* i — i) op *9 (6.34)

oll, comme pour le cas monochrome,

8hﬁ{w_p23 sivattytsp (6.35)

87p ] 0 ailleurs

Pour un flou de mouvement, ce méme probleme de minimisation devient

3
1 2
n;gl@nz; e * 97 = gill 2 » (6.36)
1=

et ne peut étre résolu en passant par les conditions d’Euler, pour la méme raison que dans
le cas monochrome. On utilise donc également pour sa résolution un schéma d’optimisation
numérique multivariable.

4 Identification précise du flou par extrémisation du kurtosis

On a vu dans ce qui précéde comment obtenir, & partir d’une image floue, une premiere
estimation des parametres intrinséques du noyau de flou affectant une image, en utilisant
la technique du filtrage de choc. A partir de cette estimation, en général relativement
grossiere, on peut déterminer plus facilement les valeurs précises de ces parametres
intrinseques. C’est ce que 'on présente dans ce qui suit.

Une méthode rapide d’identification des paramétres d’un noyau de flou a été proposée
par Li et al. dans [116]. Cette approche se base sur l'utilisation de la statistique d’ordre
supérieur appelée kurtosis, et a été présentée dans notre état de art V. Cette statistique

9. La définition de telles méthodes ne relevant pas directement de notre propos, nous avons a cette fin
utilisé la fonction fmincon de Matlab®. Celle-ci se base par défaut sur un algorithme de type « région de
confiance » [54].

10. Chapitre Section p-
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a également été utilisée dans d’autres travaux de déconvolution aveugle, tels que [216]. Le
principe de base est d’étudier les variations du kurtosis de I'image restaurée en fonction
de la valeur des parametres intrinséques du flou. On fait donc varier ces parametres, et
on examine le kurtosis de l'image restaurée. C’est ce qu’ont fait Li et al. dans le cas de
noyaux gaussiens. Nous y reviendrons plus loin.

On rappelle que cette caractéristique permet de mesurer 'importance du caractere lisse
ou non d’'une image, sa « pointicité » (angl. peakedness), et qu’elle est définie, pour une
variable aléatoire X, par

k(X) = EX )" : (6.37)

ol

ol u est la moyenne de X, o son écart-type, et E la fonction d’espérance mathématique.

Si X suit une distribution de probabilité gaussienne, on a k = 3. Ce type de distribution
est caractérisé par une queue de longueur modérée, et est qualifiée de « mésokurtique ».
Dans la pratique, il est assez improbable de la rencontrer.

De méme, on appelle distribution « platykurtique » une distribution dans laquelle
la plupart des valeurs ont & peu pres la méme probabilité d’occurrence. La courbe
représentant une telle distribution est plutét plate, et posseéde une queue relativement
courte. Ceci est par exemple le cas pour des distributions uniformes, pour lesquelles le
kurtosis présente alors une valeur k < 3. Pour ce type de distribution, plus élevé est le
kurtosis, et plus lisse est la donnée X. Inversement, et par conséquence, plus une image
floue est rendue nette, et plus la valeur de son kurtosis diminue. Une image platykurtique
& pointicité « optimale » implique donc un kurtosis minimal.

Enfin, une distribution présentant une longue queue sera qualifiée de « leptokurtique »,
et exhibera des valeurs de kurtosis k > 3. A contrario des images platykurtiques, plus une
image leptokurtique présente une valeur de kurtosis élevée, moins lisse est la réalisation
de la variable X. Et donc, plus une telle image est rendue nette, et plus son kurtosis
augmente. A une image leptokurtique déflouée correspond donc un kurtosis maximal.

Nous avons choisi d’utiliser cette caractéristique de la méme fagon que Li et al., mais en
I’étendant & des flous de défocalisation et de mouvement rectiligne, et &4 des images autant
platykurtiques que leptokurtiques. Le probleme de leur approche est que la recherche du
(ou des) parametre(s) doit se faire a Uintérieur d’un espace €2 de taille « raisonnable ».
Seulement, en 'absence d’indication sur la valeur effective de ces parametres, il est bien
délicat de définir un tel espace. Et ce d’autant plus que sa taille pourra rapidement devenir
considérable en présence d'un noyau a plusieurs parametres intrinseques, comme c’est le
cas pour le mouvement rectiligne.

C’est donc ici qu’intervient notre estimation paramétrique par filtrage de choc, puisque
celle-ci nous fournit alors une premiere valeur de référence des parametres intrinseques,
raisonnablement proche de leur valeur réelle. Il nous suffit alors de nous placer dans un
intervalle autour de cette estimation, et d’étudier les variations du kurtosis de l'image
restaurée en utilisant le noyau caractérisé par les valeurs des parametres situées dans
cet intervalle, ceci afin de déterminer I'extremum du kurtosis. Si ’estimation de départ
obtenue par le filtre de choc est effectivement pertinente, alors on peut supposer que
la valeur recherchée est relativement proche, et un extremum du kurtosis devrait y
correspondre. Selon que l'on traitera d’une image platykurtique ou leptokurtique, on
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recherchera respectivement le minimum ou le maximum du kurtosis.

On va donc effectuer, dans un intervalle autour des valeurs de référence des parametres
caractérisant le noyau - ces valeurs étant obtenues via filtrage de choc - une restauration
avec une méthode rapide, en I'occurrence le filtre de Wiener !, en considérant un flou
défini par les valeurs dans cet intervalle. On mesurera ensuite & chaque fois la pointicité
de 'image restaurée, en se basant sur la valeur exhibée par son kurtosis. Un extremum
(minimum ou maximum suivant la distribution des valeurs de gris de I'image) de celui-ci
indiquera que nous sommes en présence probable de la valeur effective des parametres
intrinseques.

Une fois le noyau de flou précisément caractérisé par ses parametres, on peut alors
I'utiliser dans un schéma de déconvolution & noyau connu plus performant que le filtre de
Wiener, par exemple une technique variationnelle avec régularisation & prise en compte
des discontinuités. Néanmoins, en présence d’une incertitude sur ’estimation obtenue, on
pourra envisager dans cette technique variationnelle non plus un probléme de minimisation
de type moindres carrés ||h * f — g||;2, mais de minimisation de moindre norme L' :
Ilh« f — gl 11, que certains auteurs ont annoncé étre plus adapté au traitement de données
incertaines ou contenant des valeurs aberrantes (angl. outliers), en 'occurrence l'estimation
du noyau ici. Nous rentrons plus en détails dans ce sujet dans la section suivante.

5 Gestion des incertitudes via fidélité aux données en
norme L!

Les modeles variationnels de restauration d’image & flou connu considérent quasi
systématiquement des termes de fidélité aux données ®(g — h * f) quadratiques, c’est-
a-dire en norme L? :

min 7(£) = win 5+ £ — gl + a1 Ra(f) (6.39)

A ceci, nous voyons deux raisons principales : d’une part, la présence quasi-exclusive
dans les images traitées de bruit pouvant étre assimilé & une distribution gaussienne, pour
lequel ces schémas de type moindres carrés sont performants, d’autre part simplement
pour des raisons de plus grande facilité de manipulation et de mise en ceuvre par
rapport a des opérateurs non-quadratiques potentiels. Néanmoins, nous avions montré

dans notre état de I’art que ceux-ci existent et commencent & étre de plus en plus utilisés .

Welk et al. [207] ont proposé une approche utilisant une norme L' sur le terme de
fidélité aux données, dans le but de gérer l'incertitude qu’il peut y avoir quant & la
connaissance disponible du flou. Notons que ceci est également utilisé dans d’autres
travaux, par exemple en présence de bruit de type impulsionnel dans les images &
traiter [12].

Nous proposons d’utiliser un tel modele de restauration dans la mesure ot1 l'esti-
mation de la valeur des parametres qui est obtenue apres utilisation de la technique
d’extrémisation du kurtosis peut ne pas étre parfaite. Nous comparerons cependant ce
modele & son homologue 4 fidélité aux données quadratique, afin de nous rendre réellement

11. En pratique, via la fonction Matlab® deconvunr.

12. Cf. Chapitre Section p-
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compte de la pertinence ou non d’un tel choix dans notre cas.

Revenons sur la fonctionnelle & minimiser dans le cadre d’un terme de fidélité en norme
L', soit non-quadratique, avec une régularisation TV. Cette fonctionnelle mene au modele

winJ(f) = min i+ f =gl + o1 [ 9] (639
:m}n/g\h*f—g|+a1/QVf|. (6.40)

Pour sa minimisation, nous passons, comme pour le cas L2, par I’écriture des conditions
d’Euler :

O0F _ hxf—-g .o (VI _
aif_m*}ﬂ aldlv(\Vﬂ) =0. (6.41)

Cette derniere équation peut étre résolue par un schéma itératif de point fixe en [
modifié, d’apres celui mis en ceuvre avec fidélité quadratique dans les chapitres précédents,
et comme utilisé dans [135] :

(h* fix1—9) ® . <Vfl+1>
~ - TP xh® —aydiv =0. 6.42
|h* fi — g ! IV fil (6.42)

6 Expérimentations

Dans ce qui suit, nous allons fournir plusieurs expérimentations tendant & illustrer
la pertinence de l’approche envisagée. Nous envisagerons dans un premier temps le
cas monoparamétrique des noyaux de défocalisation, pour des images en couleur. Nous
donnerons & chaque fois la valeur du parametre estimé via 'utilisation des différents filtres
de choc appliqués a l'image dégradée; ceci permettant de définir une plage de valeurs
possibles du parametre a identifier. Puis, nous présenterons la variation du kurtosis
des images restaurées par filtrage de Wiener, en utilisant des valeurs du parameétre
comprises dans cette plage de valeurs. Ceci permettant alors d’extraire 'extremum global
correspondant au parametre du flou de défocalisation affectant 'image considérée. Enfin,
& partir de ce noyau finalement estimé, on proposera une restauration variationnelle avec
une régularisation TV, en considérant deux cas possibles pour le terme de fidélité aux
données ®(h * f — g) : en norme L2, facon « traditionnelle », et en norme L', afin de
déterminer si celle-ci est en mesure d’apporter un bénéfice au vu de Derreur potentielle
sur le rayon du noyau utilisé, déterminé par extrémisation du kurtosis.

Dans un deuxieme temps, nous étendrons cette approche aux noyaux biparamétriques
de mouvement rectiligne, tout d’abord sur une image monochrome, puis sur une image
en couleur. On verra alors que l'on obtient également dans ces cas la des résultats tres
satisfaisants.

6.1 Tests sur des images affectées par un flou de défocalisation

Premier test. Nous effectuons un premier test sur 'image Lena en couleur, dégradée
par un noyau de parametre p = 4, sans ajout de bruit, soit avec o = 0. Cette image est de
taille 128 x 128 pixels, et est présentée en Fig. [6.6]

Les images choquées avec les trois filtres envisagés sont présentées a titre indicatif en
Fig. Une chose importante est ici & préciser, et qui est nettement visible sur I'image
issue du filtre d’Alvarez-Mazorra : des aberrations chromatiques se produisent le long des
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)

FIGURE 6.6 — Image Lena originale, et image défocalisée par un noyau de rayon p = 4,
sans ajout de bruit.

FIGURE 6.7 — Immage Lena défocalisée (Fig. ) apres filtrage de choc de type respectif :
OR, AM et GSZ.

discontinuités, ceci traduisant un défaut d’alignement des canaux couleurs. La cause de
ceci est que le filtre de choc est une technique qui n’existe & I’heure actuelle que pour
des images & niveaux de gris, et que, dans le cas couleur, nous sommes contraints de
I'appliquer indépendamment canal par canal. Il n’est alors pas exclu que la précision du
rayon qui sera estimé par , reposant intrinsequement sur les discontinuités identifiées
dans I'image, soit affectée par cette limitation.

Les résultats de pré-estimation du parametre de défocalisation p par filtrage de
choc, suivant la technique exposée en Section [B:2] sont donnés dans le Tab. [6.1] On
s’aperc¢oit que les estimations p données par les filtres d’Alvarez-Mazorra (AM) et de
Gilboa-Sochen-Zeevi (GSZ) sont les meilleures; celle donnée via le filtre d’Osher-Rudin
(OR) étant entachée d’une erreur bien plus importante.

Nous utilisons alors la procédure de raffinement de ces valeurs du paramétre du noyau
obtenu via les filtres de choc, par extrémisation du kurtosis de 'image restaurée. L’image
étant platykurtique '3, on cherche donc un minimum du kurtosis. Ceci est illustré en
Fig. (a) et (b), pour lesquelles l'intervalle d’investigation a été centré, de une, sur
la valeur donnée par le filtre d’Osher-Rudin, et de deux, sur celle donnée par le filtre
d’Alvarez-Mazorra. On a lillustration typique de I'importance de pouvoir disposer d’une
valeur de départ de p, 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 I'image floue donnée.
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Filtre Rayon estimé | Erreur sur p (%)
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 défocalisation identifié sur I'image Lena floue, via les trois filtres
de choc (valeur réelle : p =5).

Norme de fidélité Lt L?
o =210 1 37.55 | 27.58
a=5 30,05 | 30,01

TABLEAU 6.2 — PSNR (dB) de I'image Lena restaurée en fonction de la valeur choisie
pour le parametre de régularisation et de la norme de fidélité aux données utilisée, apres
identification du parametre de flou par extrémisation du kurtosis.

lintervalle [p — 50%; p + 50%] '* un minimum apparait bien clairement dans le deuxieme
cas (AM), il n’en est rien du premier (OR), pour lequel I'estimation de départ n’est pas
suffisamment fiable.

De ceci, on extrait un minimum unique, correspondant & un parametre de défocalisation
identifié & p = 3,95. Ceci étant tout a fait en accord avec la valeur réelle considérée de p = 4.

On peut alors envisager une restauration avec un schéma plus efficace qu’un filtre de
Wiener. Il est & mettre en exergue ici quune régularisation est alors totalement nécessaire.
Ceci en raison du fait que le noyau identifié comporte une erreur de mesure. Une
simple restauration par filtrage inverse ménerait immanquablement & des phénomenes de
suroscillation (angl. ringing) et apparition d’autres d’artefacts indésirables qu’il convient
d’éviter.

Ces essais de restauration sont montrés sur les autres graphiques de la Fig. On aici
utilisé la minimisation de (avec Ri(f) = TV(f)) et de (6.40), suivant deux valeurs
du parametre de régularisation o : @ = 2.107! et a = 5. Globalement, la qualité obtenue
avec chacun des termes L' et L? d’attache aux données est tres similaire, comme cela peut
se voir par la mesure des PSNR illustrée en Tab.

Deuxieme test. Nous nous intéressons maintenant au cas de I'image platykurtique Nid
de caillouz que nous avons utilisée dans les chapitres précédents pour les tests impliquant
une défocalisation, c’est-a-dire avec un rayon p = 5. Nous avons considéré cette image
dans les deux cas monochrome et couleur.

Commencons par examiner le cas dans lequel nous n’ajoutons pas de bruit. En Fig.
sont exhibées les images couleur obtenues apres traitement par les trois filtres de choc.
La méme démarche de filtrage de choc a été effectuée sur les mémes images en niveaux de
gris, ceci afin de pouvoir déterminer expérimentalement par la suite dans quelle mesure la
couleur, et surtout le non-couplage des canaux couleurs, pouvait avoir une influence sur

14. Soit sur l'intervalle [ﬁ - %’g; o+ %g].
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FIGURE 6.8 — (a)-(b) Variation du kurtosis de I'image Lena déflouée, autour des valeurs
de p fournies via deux filtres de choc (cf. Tab. [6.1). (c)-(f) Images restaurées par modele
TV, apres estimation du parameétre de défocalisation par filtrage de choc et raffinage par
minimisation du kurtosis (p = 3,95).
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FiGURE 6.9 — Image Nid de caillouz défocalisée, apres filtrage de choc de type respectif :

OR, AM, et GSZ.

Filtre Rayon estimé | Erreur sur p (%)
OR 132 13,62
AM 8,96 79,17
GSzZ 5,43 8.55
Moyenne 6,23 24,6

TABLEAU 6.3 — Rayon de défocalisation identifié sur I'image Nid de caillour monochrome
floue, via les trois filtres de choc (valeur réelle : p = 5).

la valeur p estimée par cette procédure.

A partir de ces images aux contours rehaussés, nous avons obtenu des estimations
différentes de p, qui sont données 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 o = 6).

Ce qu’il ressort tout d’abord des données de ces tableaux est qu’il n’y a pas de différence
majeure entre les estimées de p issues des trois filtres de choc pour I'image monochrome,
et les estimées obtenues de maniére homologue pour I'image couleur. Les taux d’erreurs
se trouvent dans une fenétre tres proche. Notre questionnement concernant l'influence
des petites aberrations chromatiques présentes sur les images couleur choquées, aberra-

tions dues au non-couplage des canaux dans les filtres de choc, n’a donc pas lieu d’étre ici .

15. Ceci ne voulant cependant pas dire que ce fait puisse étre généralisé a tous les cas. Néanmoins, on
peut raisonnablement penser pour la suite que ce non-couplage des canaux du filtrage de choc n’est pas
d’une importance primordiale dans 'estimation des parameétres des noyaux.

Bruit c=0 oc=6

Filtre Rayon estimé | Erreur sur p (%) | Rayon estimé | Erreur sur p (%)
OR 133 134 1,70 66

AM 8,95 79.0 7.68 53,6

GS7 5,58 116 5.09 1.8
Moyenne 6,29 258 182 40,47

TABLEAU 6.4 — Rayons de défocalisation identifiés sur I'image Nid de caillouz couleur floue,

via les trois filtres de choc (valeur réelle : p = 5).
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En Fig. nous avons représenté les variations du kurtosis de I'image couleur
restaurée par le filtre de Wiener, avec un ensemble de noyaux présentant des valeurs
de p comprises dans un intervalle centré sur I'estimation donnée par les trois filtres de
choc, estimation que nous avions fournie dans le Tab. évoqué précédemment. Sur la
colonne de gauche figure le cas sans ajout de bruit, et dans celle de droite, celui avec ajout
de bruit. Ceci permet de mettre en évidence 'influence de ce dernier sur la recherche
du parameétre de défocalisation. L’image considérée étant platykurtique, on recherche le
minimum du kurtosis. Comme constaté jusqu’ici, il apparait clairement que l'utilisation
du filtre d’Osher-Rudin doit étre proscrite en présence de bruit important, ’estimation
obtenue du niveau de flou étant alors largement sous-évaluée, et rendant délicate la
recherche du minimum du kurtosis. L’estimation initiale via le filtre d’Alvarez-Mazorra
est trop grande, mais un minimum du kurtosis & p = 5,15 est cependant visible dans les
deux cas sans, et avec bruit. Pour le filtre de Gilboa-Sochen-Zeevi, on observe une (tres)
bonne estimation initiale dans les deux cas, et un minimum & p = 5,15 est donc également
bien visible dans la procédure de balayage du kurtosis.

Nous obtenons donc une valeur de défocalisation identifiée de p = 5,15, ceci en accord
avec la valeur réelle p = 5 utilisée. Les images - initialement ne contenant pas d’ajout
de bruit - restaurées avec ce noyau sont présentées en Fig. et ont été - de méme
que précédemment - obtenues en utilisant le schéma de restauration variationnel avec
régularisation TV, a normes L! et L? pour le terme de fidélité aux données. On a pris
pour le réglage du parametre de régularisation deux possibilités : @ = 1, de méme que
a =101, ceci afin d’illustrer son influence.

De toute évidence, ici non plus, l'intérét de l'utilisation d’une norme L' pour le
terme d’attache aux données n’apparait pas réellement. C’est clairement davantage la
régularisation qui joue un réle décisif, plutét que 'utilisation d'un terme de fidélité non-
quadratique, pour pallier les oscillations de bord induites par l'erreur sur le noyau utilisé
par rapport au noyau original.

6.2 Tests sur des images affectées par un flou de mouvement

Nous testons maintenant notre approche avec un flou de mouvement linéaire uniforme,
soit un noyau biparamétrique. Le fait d’avoir & estimer deux paramétres rend encore bien
davantage important le fait de pouvoir disposer d’une premiere approximation, via filtrage
de choc, qui soit la plus précise possible. Ceci afin que les combinaisons de valeurs & tester
par la suite, dans la phase d’optimisation du kurtosis, ne soient pas en nombre trop élevé,
ce qui résulterait en des temps de calculs prohibitifs.

6.2.1 Cas monochrome

Commencons par réexaminer le cas de l'image monochrome Nid de caillouz. Nous
considérons une dégradation avec le noyau de mouvement de caractéristiques [ = 11, et
0 = 45°. On n’ajoute pas de bruit dans un premier temps.

Le Tab. [6.5|donne les résultats d’identification des deux parametre du flou via les filtres
de choc, suivant la minimisation . Le plus mauvais résultat est donné par le filtre
d’Osher-Rudin (OR), qui sous-estime la valeur réelle de la longueur des supports, comme
celle des rayons dans le cas précédent de la défocalisation. Le filtre d’Alvarez-Mazorra
(AM) donne la meilleure estimation, avec une erreur inférieure & 10% sur les deux
parametres, tandis que celle commise par le filtre de Gilboa-Sochen-Zeevi (GSZ) tourne
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FI1GURE 6.10 — Variation du kurtosis de 'image couleur Nid de caillour déflouée, autour
des valeurs de p fournies via les trois filtres de choc, pour les cas sans et avec ajout de

bruit (cf. Tab. .
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FIGURE 6.11 — Image Nid de caillouz restaurée par modele TV, apres estimation du pa-
ramétre de défocalisation par filtrage de choc et raffinage par minimisation du kurtosis
(p=5,15).

6. EXPERIMENTATIONS 229



CHAPITRE 6. DECONVOLUTION AVEUGLE PARAMETRIQUE POUR LES IMAGES

MONOCHROMES ET COULEURS

Filtre Longueur [ (pix.) | Erreur sur [ (%) | Angle 6 (deg.) | Erreur sur 6 (%)
OR 6,48 41,09 42,09 6,47
AM 10,21 7.18 4259 5.36
GSZ 9,30 15,45 01,78 15,06
Moyenne 8,66 21,22 45,48 1,07

TABLEAU 6.5 — Longueur et angle de flou de mouvement identifiés sur 'image Nid de
caillour monochrome floue sans ajout de bruit, via les trois filtres de choc (valeurs réelles :
=11, 0 = 45°).

Filtre Longueur [ (pix.) | Erreur sur [ (%) | Angle 6 (deg.) | Erreur sur 6 (%)
OR 3,03 72.45 50,02 13.16
AM 11 0 59,47 32,16
GS7Z 8,34 24,18 28,26 37.2
Moyenne 7,45 32,27 46,3 2,89

TABLEAU 6.6 — Longueur et angle de flou de mouvement identifiés sur 'image Nid de
caillour monochrome floue avec ajout de bruit (o = 10), via les trois filtres de choc (valeurs
réelles : | =11, 6 = 45°).

autour de 15%.

Ensuite, nous appliquons la procédure de raffinement du noyau obtenu, par mini-
misation du kurtosis des images restaurées, en testant les combinaisons de parametres

de I’ensemble [l~— 50%; [ + 50%} X [5— 50%: 0 + 50% |, o1 les [ et 6 sont les estimées

par filtre de choc. Ceci est illustré en (a) de la Fig. et les valeurs des parametres
induisant un minimum dans la variation du kurtosis sont [ = 10,98 et 6 = 44,85°, soit des
estimations de grande qualité.

Celles-ci permettent d’arriver aux restaurations avec régularisation TV présentées en
Fig. (a)-(d). Pour obtenir ces images, on a considéré deux valeurs du parametre de
régularisation : & = 107! et & = 1072. Encore une fois, aucune différence majeure visible
ne se fait jour entre I'utilisation d’une norme L' ou L? pour la fidélité aux données dans
le schéma variationnel de restauration.

Le méme cas est repris, avec ajout d’un (fort) bruit blanc gaussien d’écart-type
o = 10. Les résultats d’estimation des parametres [ et 6 par filtrage de choc sont
synthétisés dans le Tab. Les variations du kurtosis des restaurations par filtre de
Wiener sont elles représentées en (b) et (¢) de la Fig. [6.12] qui illustrent une recherche
centrée sur Iestimée donnée par le filtre AM (pour laquelle le minimum est tout juste dans
I'intervalle étudié), et sur les valeurs réelles des parametres. On obtient alors une identifica-
tion & peine moins précise que pour le cas sans ajout de bruit, et ce, [ = 11,05 et § = 44,78°.

Des tentatives de restauration TV ont ensuite été faites, en réglant le parametre de
régularisation & o = 10, ce qui est illustré en Fig. également, sur les deux images (e)
et (f). Il est ici par contre flagrant que la contamination par du bruit blanc gaussien a un
effet majeur sur la restauration avec le terme de fidélité aux données en norme L' : alors
que dans le cas quadratique, I'amplification du bruit est bien lissée, ce n’est pas le cas ici,
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Kurtasis de limage restaurée suivant les paramétres du mouvernent
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FIGURE 6.12 — Variation du kurtosis de 'image monochrome Nid de caillour déflouée,
autour des valeur de [ et 6 fournies via deux filtres de choc, pour les cas sans et avec ajout

de bruit (cf. Tab. et Tab. .
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(c) o =0, fidélité L?, o = 1072

(e) o = 10, fidélité L?, a = 10 (f) o = 10, fidélité L', o = 10

FiGURE 6.13 — Image Nid de caillour restaurée par modele TV, apres estimation des
parametres de mouvement par filtrage de choc et raffinage par minimisation du kurtosis
(I =10,98 et § = 44,85°).
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Fi1GURE 6.14 —

Image Reprise de béton avec mouvement et ajout de bruit (o = 6), apres
filtrage de choc de type respectif : OR, AM, et GSZ.

Filtre Longueur [ (pix.) | Erreur sur [ (%) | Angle 6 (deg.) | Erreur sur 6 (%)
OR 174 56,91 1352 3,29
AM 14,19 29 12,86 475
GSZ 13,49 22,64 40,75 9,44
Moyenne 10.81 1.73 1238 5.82

TABLEAU 6.7 — Longueur et angle du noyau de mouvement identifiés sur I'image Reprise
de béton couleur floue sans ajout de bruit, via les trois filtres de choc (valeurs réelles :
=11, 0 = 45°).

o1 ce bruit est bien davantage présent. Ceci rejoint le fait bien connu qu'une fidélité
aux données en norme L! n’est en mesure de lisser que des bruits de type impulsionnel, et
qu’elle se révele inefficace en présence de bruit de type blanc et gaussien.

6.2.2 Cas couleur

Premier test. Nous effectuons maintenant une expérimentation sur l'image lepto-
kurtique Reprise de béton, dégradée par le méme noyau que précédemment (I = 11 et
0 = 45°). Nous avons considéré des niveaux progressifs de bruit blanc gaussien ajouté :
o =0, 0 = 3 et finalement o = 6. L'effet des filtres de choc dans le dernier cas (le plus
délicat) est montré en Fig. . Une différence notable apparait entre les trois scenes :
on a en effet 'impression qu’un grain affecte 'image traitée par le filtre d’Osher-Rudin
(OR), trahissant la présence de bruit dans 'image originale. D’apres les expérimentations
précédentes, on peut alors penser que 'estimée fournie par la minimisation sera
dans ce cas sous-évaluée.

Les résultats d’estimation des parametres du noyau sont donnés, par cette derniere
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| (o = 3) et Tab.[6.9|(c = 6).

Pour le cas sans ajout de bruit, I’angle # du noyau est correctement estimé par les
trois filtres. En revanche, sa longueur [ est déja sous-estimée avec le filtre d’Osher-Rudin
(OR). On peut imaginer que les fines textures présentes dans cette image aient un role
perturbant, assimilable dans une certaine mesure par ’algorithme & une présence de bruit,
pour lequel cette approche n’est pas robuste. Pour les cas avec ajout de bruit, cette valeur
obtenue via OR présente la méme sous-estimation, avec une erreur corrélée au niveau de
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Filtre Longueur [ (pix.) | Erreur sur [ (%) | Angle 6 (deg.) | Erreur sur 6 (%)
OR 3.93 64,27 24.66 152
AM 13,28 20,73 49,60 10,22
GSZ 11,32 2,01 13,67 2,96
Moyenne 9,51 13,54 39,31 12,64

TABLEAU 6.8 — Longueur et angle du noyau de mouvement identifiés sur I'image Reprise
de béton couleur floue avec ajout de bruit (o = 3), via les trois filtres de choc (valeurs

réelles : | =11, 6 = 45°).

Filtre Longueur [ (pix.) | Erreur sur [ (%) | Angle 6 (deg.) | Erreur sur 6 (%)
OR 382 65.27 23.26 48 31
AM 13,64 24 16,47 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 identifiés sur I'image Reprise
de béton couleur floue avec ajout de bruit (o = 6), via les trois filtres de choc (valeurs
réelles : | =11, 0 = 45°).

bruit. Globalement, les valeurs identifiées par les filtres AM et GSZ sont assez similaires,
avec toutefois une différence dans le 6 reconnu pour les cas avec ajout de bruit : alors
que GSZ est plus performant pour le cas o = 3, ¢’est AM qui 'est davantage dans le cas
o = 6. On pourrait alors simplement imaginer qu’un estimateur basé sur la moyenne de
AM et GSZ serait assez pertinent ; ceci restant & confirmer par des essais plus poussés.
De par le raffinage des valeurs identifiées par maximisation du kurtosis!'6, nous
obtenons les graphiques de la Fig. Les trois supérieurs (a)-(c) illustrent le cas sans
ajout de bruit, avec recherche des parametres centrée sur les estimations fournies par
les différents filtres de choc. Alors que pour AM et GSZ un maximum est clairement
visible, la recherche via la valeur donnée par OR ne renvoie elle aucun point selle
pouvant correspondre & un tel maximum. Les parameétres identifiés dans les deux premiers
cas sont alors [ = 10,7 et 8 = 45,5°. Ceux-ci présentent de nouveau une valeur satisfaisante.

Pour les deux cas incluant un ajout de bruit (¢ = 3 et 0 = 6), la recherche de
Pextremum est également illustrée en Fig. [6.15] par les deux derniers graphiques (d)-(e).
Ici aussi, un maximum apparait clairement, & [ = 11,3 et § = 448°, et & 1 = 9,5 et

0 = 45,5°, pour respectivement les cas 0 = 3 et 0 = 6. Seule 'estimée de [ est alors
affectée d’une erreur sensible dans cette derniere configuration.

En Fig. nous montrons 'image restaurée obtenue & partir de ces valeurs des pa-
rametres du noyau, en considérant toujours une régularisation TV, & couplage de canaux
(comme présenté au Chapitre , avec les deux termes de fidélité L' et L? envisagés.
Ceci pour les trois cas de bruit testés, celui sans ajout de bruit ayant été considéré avec

16. Vu que 'image est leptokurtique, nous cherchons en effet le maximum du kurtosis. Notons cependant
que, du fait que cette mesure n’est pas directement applicable & des données couleurs, nous sommes obligés
de convertir les images restaurées en images monochromes, ceci entrainant dans les graphiques de variation
un décalage de I’échelle des valeurs du kurtosis.
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FIGURE 6.15 — Variation du kurtosis de 'image couleur Reprise de béton déflouée, autour
des valeurs de [ et 6 fournies via les trois filtres de choc, pour les cas sans et avec ajout de

bruit (cf Tab. Tab. et Tab. .
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Filtre Longueur [ (pix.) | Erreur sur [ (%) | Angle 6 (deg.) | Erreur sur 6 (%)
OR 112 54,22 112,88 12,88
AM 11,19 24,33 129,49 29,49
GSZ 8,08 10,22 126,97 26,07
Moyenne 7,79 13,37 123,11 23,11

TABLEAU 6.10 — Longueur et angle du noyau de mouvement identifiés sur 'image Baboon
floue avec ajout de bruit (¢ = 6) via les trois filtres de choc (valeurs réelles : | = 9,
6 = 100°).

a = 107!, Comme pour les cas précédents, 1'utilisation de la norme L' n’est pas en me-
sure de compenser 'erreur d’estimation du noyau, des distorsions apparaissant de maniére
identique au cas avec fidélité en norme L2. Pour le cas o = 3, nous avons pris o = 10
comme parametre de régularisation 7. Le lissage est sans surprise meilleur avec le terme
quadratique, puisque nous rappelons que la fidélité L' n’est pas adaptée a un traitement
du bruit blanc gaussien. Il en est également de méme pour le dernier cas de bruit, pour
lequel, & parametre de régularisation équivalent (o = 102), la supériorité de la norme L2
est nettement visible.

Deuxieme test. En test final, nous reprenons l'image Baboon du chapitre précédent.
Celle-ci est également leptokurtique (k > 3). Afin de tester la robustesse de notre approche,
nous considérons un noyau différent, de parametres [ = 9 et 6 = 100°. Nous ajoutons
également un bruit blanc gaussien d’écart-type ¢ = 6, ceci afin de perturber I’estimation
par les filtres de choc. Notons cependant qu’en pratique, dans 'application visée, et quand
une modélisation paramétrique du flou est pertinente, le probleme de présence de bruit
devrait étre mineur, voire quasi-inexistant.

Les images obtenues apres application des trois filtres de choc sont montrées en
Fig. [6.17] Visuellement, c’est le filtre GSZ qui semble le mieux délimiter les contours.
Ceci est bien confirmé par les valeurs estimées des parametres intrinseques selon ,
récapitulées dans le Tab. [6.10]; c’est en effet dans ce cas précis que la longueur [ du
mouvement est la mieux estimée.

La Fig. contient les estimations des parametres aprés maximisation du kurtosis
dans les cas de 'utilisation des filtres AM et GSZ, de méme qu’une tentative de restauration
avec terme de fidélité en norme L? et en norme L'. Pour la premiere étape, un extremum a
été enregistré pour I = 9,2 et § = 104,1°. La recherche effectuée autour des valeurs fournies
via le filtre GSZ, visible en (b), illustre une difficulté de cette approche par optimisation : la
présence de plusieurs extrema, qu’il est alors bien difficile de discriminer. D’ot1 I'intérét de
pouvoir bénéficier d’une premiere estimation, a contrario de ce qui était proposé dans [116].

Enfin, pour I’étape de restauration & partir du noyau identifié, nous avons sélectionné
a = 102. Sans surprise, c’est I'image obtenue avec utilisation du terme de fidélité aux
données quadratique qui est la meilleure, et ce, toujours & cause de la présence du bruit
blanc gaussien, dont l'importance prend le pas sur 'importance de l'incertitude sur le
noyau.

17. Bien noter que ces valeurs ne sont pas forcément optimales et n’ont pas été choisies dans le but de
donner la meilleure restauration possible.
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FIGURE 6.16 — Image Reprise de béton restaurée par modele TV, apres estimation des
parametres de mouvement par filtrage de choc et raffinage par maximisation du kurtosis.
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FIGURE 6.17 — Image Baboon avec mouvement et ajout de bruit (o = 6), apres filtrage de
choc de type respectif : OR, AM, et GSZ.
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FIGURE 6.18 — (a)-(b) Variation du kurtosis de 'image Baboon déflouée, autour des valeurs
de [ et 6 fournies via deux filtres de choc (cf. Tab. [6.10). (c) Image restaurée par modele
TV, apres estimation des paramétres de mouvement par filtrage de choc et raffinage par
maximisation du kurtosis, avec a = 102 (I = 9,2 et 6 = 104,1°).
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(a) Cas OR (b) Cas AM (c) Cas GSZ

FIGURE 6.19 — Noyaux de référence estimés a partir des images Satellite choquées par les
trois filtres.

7 Initialisation non-paramétrique par filtre de choc

Bien que nous ayons dans ce qui précede utilisé les filtres de chocs afin d’estimer les
parametres caractérisant des noyaux de flou, cette approche peut tout a fait étre envisagée
pour le cas de noyaux généraux, non nécessairement paramétrisés. Nous évoquions ceci
par . On peut utiliser cette méthode afin d’initialiser h dans toute sorte de méthode
itérative, par exemple pour les schémas originels de Chan et Wong, de You et Kaveh, ou
encore de Richardson-Lucy. En effet, disposer d'une estimation autrement plus pertinente
que celle consistant & utiliser une impulsion de Dirac peut permettre un gain significatif
en temps de calcul, en rapidité de convergence (quand convergence il y a), ou en qualité
de restauration & nombre identique d’itérations fixées. On pourra consulter [120] & ce sujet.

Afin d’illustrer ceci, et & simple titre d’exemple, considérons le cas des images Satellite
choquées de la Fig. (a). La minimisation de nous permet d’arriver & une
premiére estimation non-paramétrique des noyaux de défocalisation pour chaque filtre de
choc, comme illustré en Fig. Clairement, les noyaux reconstruits sont plus proches de
la défocalisation recherchée qu'une simple impulsion de Dirac, en particulier celui obtenu
via le filtre d’Alvarez-Mazorra.

Si nous utilisons ces estimations comme des initialisations de ’algorithme de Chan et
Wong (originel, i.e. sans seuillage du noyau) et fixons a priori un nombre d’itérations de
minimisation alternée (ici 5), avec a1 = 1073 et a3 = 107!, alors nous obtenons les images
restaurées de la Fig. pour laquelle les résultats sont bien plus probants qu’avec
initialisation par impulsion de Dirac, et ce particulierement pour le cas AM, pour lequel
nous disposions de la meilleure estimation du flou, et pour lequel nous obtenons donc la
meilleure reconstruction du satellite.

Notons cependant que cette approche avec calcul d’une initialisation ne semble pas étre
en mesure de « rattraper » une méthode de déconvolution démarrant avec une impulsion
de Dirac, et qui ne fonctionnerait pas : si le schéma considéré ne converge pas, ou plus
généralement n’améliore pas, avec initialisation par une impulsion de Dirac, I'image floue,
alors il y a peu de chances d’apres nos expérimentations qu’'une autre initialisation remédie
& ceci. D’autres part, les quelques tests que nous avons tenté sur des images sans fond noir
n’ont pas révélé d’avantage a utiliser une telle initialisation par filtrage de choc.
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(d) Cas impulsion de Dirac

FIGURE 6.20 — Image Satellite restaurée et noyau de flou reconstruit, apres 5 itérations de
Palgorithme (originel) de Chan et Wong, initialisé par les noyaux calculés via les différents

filtre de choc.
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8 Synthese

Nous avons présenté dans ce chapitre une approche pour la déconvolution d’images
monochromes et couleurs, dans le cas ol seule la forme paramétrique du noyau de flou est
connue. On a alors un ou plusieurs parameétres & estimer a partir de 'image floue, et non
plus tout un opérateur.

On a mis tout d’abord en exergue certains probléemes de convergence se faisant
jour lorsque les approches de type double régularisation sont transposées & ce contexte
paramétrique. On a vu que celles-ci n’avaient pas réellement d’intérét dans le cas des
noyaux de défocalisation, car elles nécessitaient le réglage d’un parametre de régularisation
sur le noyau, bien qu’il n’y ait fondamentalement qu’un parametre & identifier pour un
tel modele de flou, ce qui s’avérait incongru. Pour le cas des noyaux de mouvement,
les choses apparaissent comme encore plus délicates, en raison de la difficulté & poser
mathématiquement le probleme.

Nous avons alors proposé une approche relativement simple, basée sur 'utilisation de
la statistique d’ordre supérieur dénommée kurtosis, qui permet de mesurer la pointicité
d’une image. Ceci nous a permis de tester une certaine plage de valeurs de parameétres
caractérisant le noyau considéré. Cette plage a elle été fixée grace a une estimation de
référence du flou, estimation donnée par une technique de rehaussement des contours
dénommée filtrage de choc. Nous en avons envisagé trois types, avec des niveaux de
complexité différents, dont les filtres d’Alvarez-Mazorra (AM) et de Gilboa-Sochen-Zeevi
(GSZ), qui nous ont permis d’arriver aux estimations les plus précises, en particulier en
présence de fines textures et/ou de bruit.

En outre, nous avons alors envisagé une restauration finale avec le noyau de
flou caractérisé par les parametres identifiés, et ceci en considérant deux schémas de
déconvolution & régularisation TV : avec terme de fidélité quadratique (norme L?), et
non-quadratique (norme L'). Il en est ressorti que, malgré ce qui est affirmé par certains
auteurs, l'utilisation d’un terme en norme L' ne permet pas une amélioration de la
reconstruction dans le cas d’utilisation d’un noyau comportant une erreur, par rapport au
terme en norme L?. En outre, la présence de bruit blanc gaussien exclut I'utilisation d'un
tel terme de fidélité, qui se révele alors inadapté.

Un point nous semblant pouvoir présenter un intérét de développement futur est le
développement d’un filtrage de choc qui puisse prendre en compte un couplage des ca-
naux dans le cas des images couleurs, afin de pouvoir peut-étre augmenter la précision
de l'estimation du flou obtenue. De plus, il nous semble important d’étudier & I'avenir les
fondements mathématiques des problemes de convergence mis au jour avec les schémas de
déconvolution a double régularisation avec noyaux paramétriques.
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Cette these s’est voulue une contribution au probleme du déflouage d’images. Nous
nous sommes placés dans le cadre délicat de la restauration dite aveugle, pour laquelle
l'opérateur de flou affectant la scene considérée est inconnu.

La motivation de ce travail était double : la premiere pourrait étre qualifiée
d’académique, dans la mesure o1 le nombre de travaux traitant de cette problématique
aveugle est assez restreint, et ce d’autant plus que 'on se place dans le contexte des images
en couleur. La deuxieme était la prise en compte d’une application pratique sous-jacente,
qui était d’examiner la faisabilité de I’emploi de telles techniques a la restauration d’images
obtenues par un drone en vol, & des fins d’auscultation d’ouvrages de génie civil particuliers.

En outre, il est dans ce contexte - et dans bien d’autres - de toute évidence, que
pouvoir disposer de données en couleur est autrement plus agréable, et plus pertinent,
de par la différence d’information contenue. C’est un point sur lequel nous nous sommes
efforcés de travailler ici, en ayant comme finalité de développer des approches efficaces
pour traiter des images couleurs, dans la mesure oill I'essentiel des techniques existantes
sont développées pour des images monocanales.

Nous avons dans une premiere phase dégagé les principaux éléments théoriques
nécessaires & la compréhension du probleme fondamental de restauration d’images floues,
qui se modélise principalement sous la forme d’une déconvolution. Celui-ci rentre dans la
classe des problemes inverses mal posés, c¢’est-a-dire instables. Nous avons mis en évidence
les liens existants entre la restauration classique, c’est-a-dire & noyau de flou connu, et la
restauration aveugle.

Nous nous sommes alors évertués a donner un état de 1’art le plus complet possible
des différents méthodes pouvant exister en déconvolution d’images (autant mono que
multicanales). Celui-ci nous a permis de bénéficier d’un aper¢u global des techniques
disponibles, de leurs performances supposées, et de pouvoir retirer celles qui apparaissaient
les plus performantes, les plus robustes, et les plus adaptées & notre contexte. C’est vers
les approches basées sur le principe de double régularisation que nous nous sommes alors
orientés, en raison de la solidité mathématique de ce concept. Ces méthodes reposent
sur une formulation variationnelle, et leur solution consiste donc en la recherche d’un
extremum d’une fonctionnelle donnée, dont la minimisation modélise le probleme de
déconvolution.

Nous avons dans un premier temps envisagé un modele de déconvolution basé sur I'uti-
lisation d’une régularisation & variation totale (TV), comme proposé par Chan et Wong,
ceci pour le traitement d’images monochromes. Nous avons montré expérimentalement les
défauts de la mise en ceuvre de ces auteurs, de méme que son impossibilité & traiter des
images sans support compact, autrement dit sans fond noir. En analysant les fondements
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de ces défauts, nous avons pu proposer une approche modifiée, qui s’est révélée étre
bien plus efficace sur tout type d’images, méme affectées par des flous importants. Pour
cela, notre contribution essentielle a été de proposer une contrainte de seuillage lors de
la reconstruction itérative du noyau, et d’optimiser le réglage de certains parameétres
inhérents & la technique de minimisation utilisée.

Nous avons dans un deuxieme temps étudié ’apport que pouvait avoir 1'utilisation
de termes de régularisation non-convexes, en raison de leur capacité présumée a restituer
des bords tres vifs, ce qui peut avoir un intérét dans l’application visée, dans laquelle
la caractérisation des fissures prend par exemple une place importante. Nous avons a
cette fin proposé un schéma dérivé du précédent, mais utilisant un opérateur de type
Mumford-Shah comme terme de régularisation sur l'image. Nous avons pu mettre en
évidence qu’en effet, il était parfois possible d’obtenir des reconstructions encore plus
nette que via l'utilisation de la régularisation TV, bien que ceci passe alors par un
réglage fastidieux de plusieurs autres parametres de régularisation. En pratique, il est
alors nécessaire d’utiliser la premiere approche afin de fixer les parametres optimaux
principaux, avant d’essayer d’améliorer la reconstruction par cette méthode.

Dans un troisieme temps, nous nous sommes attaqués & la mise en ceuvre de notre
schéma de déconvolution adapté de Chan et Wong, pour des images couleurs, ou multi-
canales de maniere générale. Nous avons pris en compte les recommandations existantes
consistant & prendre garde au fait que chaque canal doit bien s’aligner avec les autres
dans le processus de reconstruction, et qu'une régularisation couplée est alors nécessaire.
Notre approche s’est révélée tres efficace, et les tests comparatifs menés vis-a-vis d’une
technique de I’état de I'art se sont avérés tres satisfaisants.

Enfin, nous avons envisagé pour finir le cas plus particulier de la déconvolution
semi-aveugle, dans lequel les noyaux de flou sont partiellement connus de par leur forme
paramétrique. Nous avons tout d’abord mis en évidence la difficulté & appliquer le
principe de double régularisation & de tels cas, en raison de problemes de convergence des
estimations, et d’une incongruité majeure (devoir régler un parametre expérimentalement
pour en estimer un autre). Nous avons alors envisagé une approche s’appliquant autant
4 des images monochromes que couleur. Celle-ci s’est basée sur une approximation de la
scéne originale par un filtrage de choc, permettant de rehausser les contours lissés d’une
image. A partir de 13, nous avons pu mettre en ceuvre un schéma permettant d’arriver
&4 une premiere estimation des parametres des noyaux. Nous avons ensuite utilisé une
technique basée sur ’emploi de la statistique d’ordre supérieure dénommée kurtosis pour
raffiner cette estimation et en obtenir une bien meilleure précision. Nous avons alors
employé une des techniques de restauration variationnelle classiques (& flou connu), a
la fois avec un terme de fidélité quadratique et non-quadratique, afin de déterminer si
ce dernier pouvait apporter un bénéfice, au vu de 'erreur commise sur les parametres
caractérisant le flou considéré. Nous avons cependant constaté qu’il n’en était rien, et que
- surtout en présence de bruit - il valait mieux utiliser un opérateur quadratique, de type
moindres carrés.

Il reste dans ce sujet de nombreuses voies & explorer, et les perspectives de
développement sont tres riches. Parmi celles qui nous semblent présenter un intérét
majeur, on pourra citer entre autre :

— Une meilleure définition des contraintes physiques & imposer aux noyaux de flou. On
a vu par exemple que des mouvements non-rectilignes étaient beaucoup plus délicats
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& traiter que des mouvements linéaires. On pourrait alors envisager d’instaurer une
contrainte visant & forcer la reconstruction a former un noyau ayant la forme d’une
ligne courbe, continue. Il pourrait aussi étre judicieux, dans certains cas, d’'imposer
4 chaque pixel de ce noyau reconstruit une valeur identique, de sorte que son énergie
ne soit pas concentrée systématiquement au centre de celui-ci, mais bien « étalée »
sur toute la longueur du support.

— Bien entendu, l'ajout de telles contraintes ne serait pas sans poser de sérieux
problemes dans la définition de schémas de minimisation. Nous pensons qu’une
maniere plus pertinente de traiter ces contraintes serait alors d’envisager des
algorithmes d’optimisation sous contrainte, afin d’éviter les méthodes usuelles
procédant avec des algorithmes non-contraints suivis de diverses normalisation,
seuillage, et autres opérations fortement non-linéaires. Ces dernieres années ont vu
I’émergence de ces méthodes en restauration variationnelle & noyau connu, mais leur
utilisation dans un contexte aveugle reste encore a développer [107].

— Pour ce qui est de la déconvolution avec noyaux paramétriques, notre approche
pourrait sans doute voir sa précision et/ou sa robustesse améliorée par I'utilisation de
filtres de choc adaptés aux images couleurs, qui viseraient & bien aligner les canaux
de 'image. Cela n’est pas & proprement parlé une perspective de développement
de restauration d’image, mais peut présenter un intérét certain en traitement de

I'image de maniere plus générale.

— Une voie de développement toute autre, propre a l'application visée, est & chercher
dans la possibilité de disposer de données vidéos, ou d’une séquence d’images. On
pourrait alors mesurer de maniere efficace les vibrations de l'engin en vol & partir de
deux ou plusieurs images floues successives [201], et en déduire une approximation
assez précise de l'opérateur de dégradation [165].

— Enfin, dans le méme ordre d’idées, insistons sur le fait que, pour qu’un essai de
déconvolution aveugle fournisse un résultat acceptable, il est primordial de disposer
du maximum d’informations sur la scéne que I'on observe et/ou sur la dégradation
en jeu. A ce titre, il nous parait fondamental que soit bien définis dans 'application
les éléments que 'on observe, et que 'on souhaite voir ou détecter, avec leurs
caractéristiques précises. Ceci afin d’arriver & des modeles d’images plus précis que
ceux qui ont pu étre mis en ceuvre dans ce travail. On a par exemple pu observer
des modeles prenant en compte la distribution des valeurs de gradient dans les
images [60], et ceci avec des résultats intéressants.

Ces perspectives et recommandations ne sont bien str pas exhaustives, et le sujet de la
déconvolution aveugle reste pour siir un domaine de recherche encore empli de potentialités,
potentialités qui se développeront parallelement & 'augmentation des capacités de calcul
des ordinateurs, permettant d’exécuter en un temps acceptable des algorithmes de plus en
plus complexes.
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Annexe A

Estimation des parametres de
régularisation optimaux pour les
problemes TV non-aveugles

Cette annexe recense les réglages des parametres de régularisation optimaux qui ont été
obtenus expérimentalement pour les deux problemes de déconvolution que nous qualifions
de « simples » et « associés » au modele de Chan et Wong

1
min J (f,h) = min = |k * f — g||72 +a1/ \i —|—a2/ |Vh| . (A1)
Fh Fh 2 Q 0

Ces deux problemes sont la restauration de 'image floue g & partir de la connaissance
du noyau de flou h, ce qui se fait par la minimisation

1
win Ji () = win 2 f = gl +an [ (9], (A2)
f f 2 Q

et la reconstruction du noyau de flou, a partir de I'image dégradée g et de la donnée de
I’image nette f, en considérant alors

1
min J(f,h) = min ~||h * f — g||32 + ag/ |Vh| . (A.3)
h h 2 Q

La connaissance des parametres optimaux «j et ag pour ces problemes disjoints peut
alors nous permettre d’avoir une meilleur compréhension des réglages couplés nécessaires
lors de la résolution du probleme joint . Pour cela on procede en considérant les
deux problemes suivants : estimer «q, parameétre de régularisation sur 'image & partir du

probleme (A.2)), et g, parametre de régularisation sur le flou, & partir du probleme (A.3)).

Nous allons ici également considérer les deux cas de flous traités au Chapitre [3] : flou
de défocalisation, de rayon p = 5, et flou de mouvement rectiligne, de longueur | = 11 et
d’angle § = 45°. Dans chacun de ces deux cas, nous observons U'influence de ’ajout de bruit
blanc gaussien. Nous utilisons les indicateurs de PSNR et SSIM pour mesurer la fidélité
de la reconstruction de I'image, et le PSNR pour celle du noyau de flou.

1 Estimation du parametre optimal sur les images

Nous commengcons par déterminer les valeurs optimales du parametre de régularisation
«aq pour les deux images Nid de caillour et Reprise de béton flouées, avec, pour chacune,
le cas sans ajout de bruit, et les trois niveaux d’ajout de bruit blanc gaussien d’écart-type
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(sans ajout de bruit), suivant la valeur du parametre de régularisation «; et le nombre
d’itérations de gradient conjugué autorisé.

o = 3,6,9. Nous considérons alors ici la minimisation (A.2)). Celle-ci est effectuée grace
a Dalgorithme de linéarisation par point fixe présenté au Chapitre [3] Nous imposons un
critere d’arrét basé sur ’évolution de

st — ol
-t -, A.
ot (4-4)

Si la valeur de ce critere est inférieure & ¢ = 1073 a Ditération n, alors Ialgorithme
s’arréte.

1.1 Cas de ’image Nid de caillouxr défocalisée

Cas sans ajout de bruit. On pourrait a priori penser que la régularisation n’est ici
pas nécessaire et méme a proscrire, puisqu’aucun bruit n’a été ajouté a 'image. Mais,
comme nous 'avons déja précisé auparavant, et comme le montrent les résultats suivants,
un bruit inhérent & tout systeme d’acquisition est présent, et la valeur optimale pour a;
est identifiée comme étant différente de zéro.

On constate ici (cf. Fig que le réglage de a1 a relativement peu d’influence sur
la qualité de la reconstruction, tant que sa valeur reste « 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’itérations de ’algorithme de gradient
conjugué (NCG), dans la résolution de I mene & une reconstruction de qualité bien
inférieure par rapport au cas avec nombre d’itérations plus élevé.

Cas avec ajout de bruit, o = 3. L’image flouée bruitée présente ici un SNR de 33,5
dB. Le schéma de déconvolution classique avec régularisation TV est utilisé, avec un NCG
fixé a trois valeurs différentes : 20, 200 et 500. Les parameétres optimaux identifiés pour
les trois cas sont indiqués dans le Tab. (a). On constate que ceux-ci ne dépendent pas
vraiment du nombre d’itérations permis. La Fig. (a) présente ’évolution du PSNR et
du SSIM de l'image reconstruite suivant les valeurs de ;.

1. Pour l'inversion de A(f;).
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Nb. itérations
gradient conjugué

oy optimal (PSNR)

oy optimal (SSIM)

20 20 20

200 30 20

500 30 20
(a) Cas 0 =3

Nb. itérations
gradient conjugué

a; optimal (PSNR)

oy optimal (SSIM)

20 60 50

200 80 60

500 90 60
(b) Cas 0 =6

Nb. itérations
gradient conjugué

ay optimal (PSNR)

ay optimal (SSIM)

20 100 90

200 200 100

500 200 100
(c)Caso =9

TABLEAU A.1 — Parametres optimaux de régularisation «; sur 'image Nid de cailloux
défocalisée, suivant le niveau de bruit ajouté et le nombre d’itérations de gradient conjugué
autorisé.

Cas avec ajout de bruit, o = 6. Le SNR de I'image est maintenant de 27,5 dB. Les
parametres optimaux identifiés, pour les différentes valeurs maximum de NCG, sont donnés
en Tab. (b). On constate une plus grande sensibilité du PSNR au réglage, et que le
SSIM est, lui, plus stable. Ceci illustre bien le fait que les deux indicateurs mesurent des
choses assez différentes : une distance globale entre les deux images pour le PSNR, contre
une similarité structurelle plus locale pour le SSIM. La Fig. (b) illustre la variation
des indicateurs suivant ;.

Cas avec ajout de bruit, o = 9. L’ajout d’un tel bruit correspond pour I'image
dégradée a un SNR de 24 dB. Les parameétres optimaux de régularisation obtenus sont
donnés en Tab. (¢); les indicateurs d’évolution de la qualité (PSNR et SSIM) en Fig.
(¢). De maniere non surprenante, le a; optimal croit avec le niveau de bruit présent
dans I'image. On constate cependant que son évolution n’est pas extrémement importante
(un facteur inférieur & 10 d’apres les données que nous obtenons, par rapport au cas o = 3).

Synthése Le graphique en Fig. illustre la valeur optimale de «j, parametre de
régularisation sur l'image, suivant le niveau de bruit ajouté. Comme on peut le constater,
il ressort une évolution relativement linéaire si le critére de mesure de qualité retenu est le
SSIM, et une évolution un peu plus « exponentielle » si I’on prend en compte ’observation
du PSNR. Ces données doivent cependant étre considérées avec prudence, dans la mesure
oll il ne s’agit que d’une observation sur une image particuliere, et avec seulement trois
différents niveaux de bruit envisagés.
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FIGURE A.2 — Variation des PSNR et SSIM de l'image Nid de caillour défocalisée restaurée,
suivant le niveau de bruit ajouté, la valeur du parametre de régularisation ag, et le nombre
d’itérations de gradient conjugué autorisé.
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Faramétre de régularisation optimal &1 suivant le niveau de bruit de l'image dafocalisée
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Ficure A.3 — Parametre de régularisation «p optimal pour l'image Nid de cailloux
défocalisée, suivant le niveau de bruit ajouté, dans le cadre du probleme simple & noyau
connu.

1.2 Cas de I'image Reprise de béton avec mouvement rectiligne

Nous entreprenons ici la méme démarche que pour 'image Nid de caillour défocalisée,
cette fois pour I'image Reprise de béton, dégradée par le flou de mouvement rectiligne :
étude du parametre de régularisation a; suivant 1’évolution du niveau de bruit ajouté, et
suivant différentes valeurs maximales du NCG.

Cas sans ajout de bruit. Comme précédemment, ce cas n’est pas réellement significatif,
et il est impossible de déterminer une valeur du parametre de régularisation vraiment dis-
criminante pour une restauration optimale de I'image. C’est 1& un ensemble de parameétres
qui donne les meilleurs résultats.

Cas avec ajout de bruit, o = 3. L’image affectée par ce bruit présente un SNR de
35,4 dB. Les parametres optimaux identifiés (de I'ordre de ar; = 30) sont présentés dans le
Tab. (a), et I'évolution des indicateurs PSNR et SSIM en Fig. (a).

Cas avec ajout de bruit, o = 6. L’image affectée par ce bruit présente maintenant un
SNR de 29,4 dB. Les parametres optimaux identifiés sont présentés dans le Tab. (b). On
constate, comme pour l'image défocalisée, une variation sensible entre la valeur optimale
au sens du PSNR et du SSIM. L’évolution de ces derniers indicateurs étant disponible en

Fig. [A.4] (b).

Cas avec ajout de bruit, o0 = 9. L’image est maintenant affectée par un bruit impor-
tant, résultant en un SNR de 25,8 dB. Les parametres optimaux identifiés (tous égaux a
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Nb. itérations
gradient conjugué

aq optimal (PSNR)

aq optimal (SSIM)

20 30 30

200 40 30

500 40 30
(a) Cas 0 =3

Nb. itérations
gradient conjugué

aq optimal (PSNR)

aq optimal (SSIM)

20 100 80

200 100 90

500 100 90
(b) Cas 0 =6

Nb. itérations
gradient conjugué

oy optimal (PSNR)

oy optimal (SSIM)

20 200 200

200 200 200

500 200 200
(c)Caso =9

TABLEAU A.2 — Parametres optimaux de régularisation «y sur l'image Reprise de béton
affectée par le flou de mouvement, suivant le niveau de bruit ajouté et le nombre d’itérations
de gradient conjugué autorisé.

aq = 200) sont présentés dans le Tab. (c), et Iévolution des indicateurs PSNR et SSIM
en Fig. (¢). On constate une évolution moins importante du parametre optimal entre
ce cas et le précédent (o = 6), qu’entre le premier niveau de bruit (o = 3) et le deuxieme.

Synthése Comme pour le cas de 'image défocalisée, nous proposons le graphique en Fig.
qui illustre la valeur optimale de a1, suivant le niveau de bruit ajouté. On note une
évolution assez équivalente au cas précédent pour ce qui est de la mesure de qualité par
PSNR. Avec le SSIM, la croissance est plus marquée et ne présente que beaucoup moins
ce caractere linéaire. Bien entendu, et comme déja évoqué, ces données sont cependant a
considérer avec réserve, vu le cas particulier qu’elles représentent.

2 Estimation du parameétre optimal sur les noyaux de flou

Nous allons maintenant nous pencher sur I’évaluation des parametres ao portant sur
les noyaux de flou. Nous rappelons qu’en effet, le schéma de déconvolution par double
régularisation se rapporte & une séquence de problemes de déconvolution « simples »
(que Pon comprend ici par : & une seule inconnue), dans lesquels nous « déflouons »
alternativement l'image & partir du flou, et le flou & partir de 'image.

Nous allons procéder comme précédemment en identifiant d’abord les parametres op-
timaux pour le flou de défocalisation associé & I'image Nid de caillouz, puis ceux du flou
de mouvement rectiligne associé a l'image Reprise de béton.
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F1GURE A.4 — Variation du PSNR et du SSIM de I'image Reprise de béton affectée par
le flou de mouvement restaurée, suivant le réglage du parametre de régularisation a; et le
nombre d’itérations de gradient conjugué autorisé.
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FicURE A.5 — Parametre de régularisation aq optimal pour l'image Reprise de béton af-
fectée par le flou de mouvement, suivant le niveau de bruit ajouté, dans le cadre du probleme
simple & noyau connu.

2.1 Cas du noyau de défocalisation

Le probleme de minimisation que nous considérons est (A.3), homologue de ((A.2)

utilisé pour ’étude des parametres de régularisation «; sur 'image.

Comme pour la restauration de l'image précédemment, le cas sans ajout de bruit
(0 = 0) n’est pas pertinent, et n’est donc pas explicité dans ce qui suit.

Nous observons le PSNR obtenu pour la reconstruction du flou en utilisant les
différentes valeurs pour le NCG dans l'algorithme de point fixe : 20, 200 et 500 itérations.

Cas avec ajout de bruit, o = 3. Les valeurs de ap correspondant aux PSNR optimaux
pour les différents réglages sont présentés dans le Tab. (a). En Fig. nous pouvons
observer les variations du PSNR suivant la valeur de as. Notons que le NCG n’atteint
jamais les 200 (mais dépasse les 20). Les ag optimaux obtenus pour 200 et 500 itérations
sont donc les mémes.

Cas avec ajout de bruit, o = 6. Le méme phénomene que précédemment se produit
ici, & savoir que le NCG n’atteint jamais une valeur supérieure 4 200. Nous n’indiquons
donc pas dans le Tab. (b) de valeur optimale de ag pour ce cas, puisqu’il s’agit de
la méme que pour le cas avec 200 itérations au maximum. Les PSNR obtenus pour la
reconstruction sont indiqués en Fig. (b).
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FIGURE A.6 — Variation du PSNR du flou de défocalisation affectant I'image Nid de caillouz
reconstruit, suivant le réglage du parametre de régularisation as et le nombre d’itérations

de gradient conjugué autorisé.
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Nb. itérations ay optimal (PSNR)
gradient conjugué

20 9.107

200 108

500 108
(a) Cas 0 =3

Nb. itérations ay optimal (PSNR)
gradient conjugué
20 4.10%
200 3.10°

(b) Cas 0 =6

Nb. itérations ao optimal (PSNR)
gradient conjugué
20 5.10°
200 5.10%

(c) Casoc =9

TABLEAU A.3 — Parametres optimaux de régularisation ag sur le flou de défocalisation
affectant 'image Nid de caillouz, suivant le nombre d’itérations de gradient conjugué au-
torisé.

Cas avec ajout de bruit, o = 9. Pour cette valeur de bruit ajouté, le parametre ao
optimal croit légerement (cf. Tab. (c)). L’évolution des PSNR obtenus est donnée en

Fig. (c).

Synthése. Pour conclure, nous proposons le graphique en Fig. qui illustre la valeur
optimale de ag suivant le niveau de bruit ajouté. Comme on peut le constater, il ressort
une évolution tres lindaire du PSNR. Mais les mémes indications de prudence que données
précédemment restent valables ici.

2.2 Cas du noyau de mouvement

On rappelle que les caractéristiques de ce noyau de fou sont les suivantes : longueur
I =11 et angle § = 45°. De méme que dans la section précédente, on étudie empiriquement
les valeurs optimales du parametre de régularisation ae, au sens du PSNR.

Cas avec ajout de bruit, o = 3. Les valeurs optimales de as sont données dans le
Tab. (a) pour ce cas; l’évolution des PSNR en Fig. (a).

Cas avec ajout de bruit, o = 6. Le parametre optimal as augmente ici toujours
conformément avec le niveau de bruit (cf. Tab (b)). Iévolution du PSNR est visible

en Fig. (b).

Cas avec ajout de bruit, o = 9. Pour ce cas de bruit, le plus élevé, la valeur optimale
de ay est quasi identique & la précédente (voir Tab. (c)), mais, en revanche, le niveau
de PSNR obtenu & la reconstruction du noyau est plus faible (cf. Fig (c)).
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Optim. du PSNR

Ficure A.7 — Parametre de régularisation ao optimal sur le noyau de l'image Nid de

caillour défocalisée, suivant le niveau de bruit ajouté, dans le cadre du probleme simple a
image nette connue.

Nb. itérations a optimal (PSNR)
gradient conjugué
20 2.107
200 5.10°

(a) Cas 0 =3

Nb. itérations as optimal (PSNR)
gradient conjugué
20 10°
200 8.107

(b) Cas o =6

Nb. itérations a9 optimal (PSNR)
gradient conjugué
20 108
200 10°

(c) Casoc =9

TABLEAU A .4 — Parametres optimaux de régularisation g sur le flou de mouvement affec-
tant 'image Reprise de béton, suivant le nombre d’itérations de gradient conjugué autorisé.
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FIGURE A.8 — Variation du PSNR du flou de mouvement affectant l'image Reprise de béton
reconstruit, suivant le réglage du parametre de régularisation as et le nombre d’itérations
de gradient conjugué autorisé.
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—  Optim. du PSNR

FicURE A.9 — Parameétre de régularisation as optimal sur le noyau de 'image Reprise de
béton, suivant le niveau de bruit ajouté, dans le cadre du probleme simple a image nette
connue.

Synthese En résumé, nous synthétisons les résultats dans le graphique en Fig. [A9]
qui illustre la valeur optimale de o suivant le niveau de bruit ajouté. On observe 1a
une croissance de forme logarithmique, pour laquelle la valeur optimale du parametre de
régularisation ao croit moins fortement pour que pour le cas de la défocalisation.

De maniere générale, on peut constater un fait intéressant : dans le cas présent du flou
de mouvement, la valeur optimale pour s est & chaque fois inférieure a celle qui est obtenue
pour le cas du flou de défocalisation, & niveau de bruit identique. Or, comme on ’a vu en
Section El du Chapitre |1}, le conditionnement du noyau de défocalisation considéré (i.e. de
rayon p = 5) est sensiblement plus élevé que pour le noyau de mouvement (4,6.10'¢ contre
3,6.10'). 11 est donc tout & fait normal que celui-ci soit plus sensible au bruit présent, et
requiert donc une régularisation plus importante.
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Annexe B

Eléments d’optimisation

Cette annexe fournit quelques rappels concernant des algorithmes et techniques d’op-
timisation utilisées tout au long de cette these.

1 Algorithme de gradient conjugué

Version non-linéaire permettant la minimisation d’une fonctionnelle J(f) qui n’est
alors pas nécessairement quadratique :

1:=0
fy := estimation initiale
go := grad J (fo)
Po = —8o0
do = ||goll?
Début des itérations de GC

o 7;:=argmin.J (f; + 7p;)
o fi1 :=fi +7pit1

e giy1 = gradJ (fi11)

o §iv1 = ||git1]?

° ﬂ, = 52‘-{—1/51'

® Dit1:= —8it1 + BiPi

e j:=1+1

Fin des itérations de gradient conjugué

A convergence, le minimum de 7 est donc atteint en f;. 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 figurant celles de Polak—Ribiere [157], et de Hestenes-Stiefel [88].

2 Algorithmes de Newton et quasi-Newton

La recherche d’un optimum par les méthodes de type Newton passe la résolution d’une
équation de type V7 (f) = 0. Le schéma de Newton s’écrit alors

T (fe1) = T (£i) = T (£) + (VT (), fos1 — fi) + %<A~7(fk)(fk+1 —f1), frr1 — f&) - (B.1)

Si 'on considere la valeur de f; 1 qui minimise cette expression, c’est-a-dire que sa
dérivée par rapport & f1 est nulle, alors on obtient

fr1 = — (AT (8)1) VI(f) - (B.2)
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L’évaluation de J(f,) ! & chaque itération requiert cependant beaucoup de calculs, ce
qui nuit & sa performance. Dans les schémas de type quasi-Newton, on ne va alors pas
évaluer explicitement cette expression, mais simplement utiliser une approximation. Cette
approximation peut alors prendre différentes formes suivant les différentes méthodes. On
aura donc une formulation de la méthode de la forme suivante,

fr1 = £ — H ' (E)VIT (f) (B.3)

dans laquelle H™!(fy) ~ (AT (fx) ') est Papproximation du hessien considérée.

3 Multiplicateurs de Lagrange

Le multiplicateur de Lagrange est une méthode permettant de trouver les points
stationnaires d’une fonction dérivable, d’'une ou de plusieurs variables, et sous contraintes.

On cherche & trouver 'extremum d’une fonction ¢ de n variables & valeurs dans R,
ou encore une fonction d’un espace euclidien de dimension n, parmi les points respectant
une contrainte, de type ¥ (z) = 0 o1 ¢ est une fonction du méme ensemble de départ que
w. La fonction ¢ est & valeurs dans un espace euclidien de dimension m. Elle peut encore
étre vue comme m fonctions & valeurs réelles, décrivant m contraintes.

Le point recherché est celui qui correspond au lieu ot la différentielle de ¢ possede
un noyau orthogonal au gradient de ¢ en ce point. Le multiplicateur de Lagrange est une
méthode offrant une condition nécessaire pour 'obtention d’un tel point. Les fonctions
¢ et v sont différentiables et leurs différentielles continues (fonctions de classe C!). On
considere A un vecteur pris dans 'ensemble d’arrivée de ¢, et la fonction L définie par

L(z,A) = ¢(x) + (A ()

= o(a)+ 3 M)y (B4)
k=1

oti Popérateur (., .) représente le produit scalaire. Si z( est une solution recherchée, il existe
un vecteur Ay tel que la fonction L admet une différentielle nulle au point (zg, Ag). Les
coordonnées du vecteur Ay sont appelées « multiplicateurs de Lagrange ». Cette technique
permet de passer d'un probleme d’optimisation sous contrainte(s), & une optimisation
sans contrainte, celle de la fonction L.

On examine 'extremum de L en posant alors

oL
8.%‘Z' N

0, (B.5)

ce qui est équivalent a

0 —Zxk&/”“ . (B.6)

v 0x;
a 3 kzl 7

On calcule les valeurs des multiplicateurs inconnus A & l'aide des équations sur
les contraintes et obtenons alors un extremum de L, qui satisfait en méme temps aux
contraintes (¢ = 0), ce qui est une condition nécessaire, pour que ¢ ait un extremum
dans ’ensemble des points qui vérifient les contraintes.
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4 Calcul de I’équation d’Euler appliquée aux fonctionnelles
de déconvolution

4.1 Formule de Green

Soit © un domaine borné de R? ou R3, de frontiere 012, et n(x) sa normale extérieure.
Soit u et v deux fonctions régulieres. Alors,

/Q(Au)v dz = —/QVUVU dz + /89 gzy do , (B.7)

avec o la courbe frontiere du domaine .

Cette formule est également connue sous le nom de « premiere formule de Green ». Elle
peut étre vue comme une généralisation de 'intégration par parties.

4.2 Lemme fondamental du calcul des variations

Le lemme fondamental du calcul des variations est un lemme essentiel en optimisation.
Il énonce que si f est une fonction continue sur 'intervalle [a,b], et

b
/ F@)h(z)dz = 0 (B.5)

pour toute fonction h € C*[a,b] avec h(a) = h(b) = 0, alors f est identiquement nulle sur
l'intervalle [a,b].

Ce résultat est d’une importance premiere pour les calculs de dérivation des fonction-
nelles traitées dans ce travail, calculs que nous détaillons dans ce qui suit.

4.3 Calcul des conditions d’optimalité des modeéles de déconvolution

Considérons la modélisation du processus de floutage,
g=Hf+b. (B.9)

Nous montrons ici comment calculer les conditions d’optimalité d’FEuler appliquées aux
différentes fonctionnelles et opérateurs utilisés dans ce travail, dans le cadre des modeles
de déconvolution avec régularisation H', TV et Mumford-Shah, ainsi qu’avec éventuelle
régularisation générale en (|Vf|).

Pour le terme de fidélité quadratique. Nous considérons ici la dérivation de 'ex-
pression J;(f) = |[Hf — g]||? par rapport & f. On examine pour cela la valeur de

IH (£ +n) —gll* — | Hf —g]* . (B.10)
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On a

IH(f+mn) - gl =||Hf + Hn — g|?
= (Hf + Hn—g,Hf + Hn —g)
= (Hf —g,Hf + Hn—g)+ (Hn,Hf + Hn — g)
= (Hf —g,Hf —g)+ (Hf —g,Hn) + (Hn, Hf — g) (B.11)
+ (Hn, Hn)
= ||Hf — g|* + 2(Hf — g, Hn) + | Hn]|
= |Hf —g|* + 2(H® (Hf — g),m) + o(|n]) ,

ol H® est I’adjoint de H.
D'oit il s’en suit que le gradient de Ji(f) = ||Hf — g||? est
VI (f) = 2H® (Hf — g) , (B.12)
ce qui donne sous forme convolutive
VA(f) = 2h%® % (hxf—g), (B.13)

ou h®(z,y) = h(—z, — y).

Pour la régularisation quadratique H'. Nous montrons maintenant comment dériver
le terme de régularisation J2(f) = ||Vf|?. On examine pour cela de méme la valeur de
I'expression

IV(E+n)|* —[|VE|* . (B.14)
On a
IVE+n)* = [[VE+ Vnl (B.15)
IVE|]* + 2(VE, Vn) + [|Vn|? (B.16)
= |VE]]> = 2(Af, ) + o(n) (B.17)

ou le changement dans le deuxieme terme se fait par application de la formule de Green
(B.7)), et en considérant des conditions de bords de type Neumann, soit

4 _

7 0 sur 00 ]la frontiere du domaine, (B.18)
n

ol n est la normale extérieure a Of).

D’oit il s’en suit que le gradient de Jo(f) = || VF]|? est

VI (f) = —2Af . (B.19)

Pour la régularisation TV. On dérive ici I'expression J3(f) = ||Vf|| par rapport a f.
On examine donc

IVE+ )l = IVE]] - (B.20)
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On a
IVE+n) = VIVE+n)]? (B.21)
= VIIVEI? +2(VE,n) + o(|n) (B.22)
_ IVE]
= \/lVfll2 +2(VE, m) o V| +o(|nl) (B.23)
B (VE,Vn)
- \/ (1981 + TEXY 4 o (B.21)
B (VE,Vn)
= [IVE] + Vel + o(|nl) (B.25)
Dot il s’en suit que le gradient de J3(f) = ||VE]| est
. \% i
VJ3(f) = —div (va”> ) (B.26)

également par application de la formule de Green.

Pour le cas général de régularisation en ¢(|Vf|). Ceci est donné a titre indicatif,
dans le cas ot 'on souhaite appliquer les conditions d’optimalité d’Euler & des fonction-
nelles comprenant d’autres opérateurs de régularisation. On examine donc l’expression

e (IVE+n)]) — e (VE]) :

evit+ml = o (1981 + S5 + o) ) (B.27
= C(VE) + T (98 + offn) (B.23)
= ¢ (|Vf]|) —div (gp/’(‘vvf‘f’)Vf> +o(|n]) (B.29)

Dot il s’en suit que le gradient de Ju(f) = ||¢p(V{)|| est

VJu(f) = —div (ﬁf'vvfﬁ)w) . (B.30)

Pour la régularisation de Mumford-Shah (MS). On montre ici le calcul de
dérivation en v de la fonctionnelle

Gn(fv) —f/QUQWf]Q—i—/Q (n[VUQ—i- W 4_?71)2) : (B.31)

4. CALCUL DE L’EQUATION D’EULER APPLIQUEE AUX FONCTIONNELLES DE 265
DECONVOLUTION




ANNEXE B. ELEMENTS D’OPTIMISATION

Posons F(v) = G,(f,v). Alors on a

Fo+a)=((v+a)% V) + 0V (v+af) + (v -1+ “)2’41n>
= (V1) + (@ [V f1%) + (2ua, [V %) + (n, (Vv + Va)?) + (v — 1)2,4117>
+ a2+ 2a(v— 1), 4177>
= (W |VFI?) + (@ [V ) + (2va, [V ) + (0, (V0)?) + (1, (Va)?)
1 1 1
+ (n,2VaVv) + ((v — 1)2,%> + <a2,%> + ((2(v — 1),%>
= (W |VFI?) + (2ua, [V fI?) + (n, (Vv)?) + (n,2VaVo) + (v — 1)2,4177>
1
+((2(v — 1)%> + o(lal) .
(B.32)
D’ou _q
F(v+a) — Fv) = (2va, [V f]2) + (n, 2VaVo) + = TRR (B.33)

Et donc, par le lemme fondamental du calcul des variations, et la formule de Green,

v—1

VF(v) = 20|Vf]* - 2nV30 + (B.34)
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