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Introduction

Dans une image numérique on appelle bruit numérique toute fluctuation parasite ou
dégradation que subit 1'image de l'instant de son acquisition jusqu'a son enregistrement. Le
bruit numérique est une notion générale a tout type d'image numérique, et ce quel que soit le
type du capteur a l'origine de son acquisition (appareil photo numérique, scanner, caméra
thermique...etc.). Les sources de bruit numérique sont multiples, certaines sont physiques
lies a la qualité de 1’éclairage, de la scene, la température du capteur, la stabilité du capteur
de lI'image durant l'acquisition, d'autres apparaissent durant la numérisation de l'information.
Donc la résolution de nombreux problémes inverses en traitement du signal et de 1'image
nécessite le recours a des méthodes de simulation stochastique ou d'optimisation numérique.
Ce calcul est souvent réalis¢é a partir d'un modéle statistique permettant de fusionner
analytiquement les informations provenant des mesures et les connaissances préalables sur les
variables inconnues du probléme. Contrairement aux méthodes basées sur I'optimisation d'un
critére pénalisé, les techniques de simulation stochastique présentent l'avantage de pouvoir
estimer conjointement tous les parameétres de la distribution posteriori issue du modele
bayésien. Ces méthodes permettent ainsi d'employer des modéles statistiques trés €laborés
pour notamment traduire les connaissances préalables sur la solution recherchée. Cependant,
leur applicabilité est limitée par un coiit de calcul €élevé dans le cas de problemes de grande
taille (c'est-a-dire faisant intervenir un grand nombre de données et/ou d'inconnues).

Le débruitage d'images est un probléme important en traitement d'images puisque le
bruit limite souvent l'interprétation visuelle et automatique de la scene. Il est alors nécessaire
de prétraiter les images avec une méthode de restauration appropriée avant de passer a leur
analyse. La restauration est une étape clé dans beaucoup de cas. Nous nous sommes intéressés
a I’estimation statistique bayesienne dans le domaine des transformées multi-échelles comme
solution au probléme de débruitage. Nous allons chercher une technique puissante qui permet
de préserver les structures d’intérét tel que les contours et les textures, sans introduire de
structures artificielles, nous allons opter de traitement multi-échelle associées aux ondelettes a
estimation des coefficients bayésienne et le filtre non linéaire ou principe de gaussiennes

spatiales et intensité.
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L'objectif de notre thése de doctorat est de développer ces stratégies en intégrant des
outils d'optimisation numérique pour la restauration des documents anciens. La premicre
partie de ce travail sera donc consacrée a l'analyse de convergence de ces techniques. Une
deuxiéme partie se focalisera sur la proposition de méthodes hybrides s'inspirant des résultats
récents de l'optimisation se basant sur les outils d'optimisation et des algorithmes ondelettes.
Finalement, les algorithmes développés feront 1'objet d'application a des problémes de grande
taille en restauration d'images. La réduction du bruit est un vaste et délicat sujet du traitement

des images et constitue un outil essentiel dans ce domaine.

Organisation de ce travail

Le présent manuscrit est organisé en quatre chapitres. La premiére est consacrée a
I’état de D’art relatif au débruitage des images, notamment, la restauration des images des
documents anciens. Le chapitre deux nous détaillerons la méthode de estimation non biaisée a
base de Stein basée sur la paramétrisation linéaire du processus de débruitage, exprimé
comme une combinaison linéaire de fonctions de seuillage, comme somme de processus
¢lémentaires pondérés. Cette méthode introduit en plus de I’information a priori sur la
position des coefficients significatifs a partir d’un prédicteur inter-échelle. Dans le cas des
coefficients d’ondelettes orthonormale a 1’estimation non biaisée, nous avons considéré que la

transformation est discréte bi-dimensionnelle avec 1’ondelette analysante est la ‘sym§’.

Et nous présentons dans le chapitre trois une estimation statistique bayésienne de type
MAP dans le domaine des transformées multi-€chelles comme solution au probleme de
débruitage. Citons notamment la transformée en seuillage ondelettes a distribution bivariate,
nous avons retenu la moyenne et I’écart-type de la matrice d’approximation, les écart-types
des matrices associées aux détails horizontaux, verticaux et diagonaux. La littérature est riche
en méthodes de débruitage par filtrage. Le filtrage bilatéral comme une technique de
débruitage ajouté aux précédentes méthodes que permet de faire un lissage et d’éliminer des
détails inutiles. Nous détaillerons dans ce chapitre le filtrage bilatéral. Nous mettrons 1’accent
sur les différents parametres optimaux qui influent sur la qualité du filtrage. Nous illustrerons
les résultats obtenus par ce filtre. Nous calculerons deux critéres pour juger de la qualité des

résultats, a savoir I’erreur quadratique moyenne MSE et le rapport signal sur bruit SNR.

Dans le chapitre quatre on a appliqué les algorithmes proposés dans ce travail aux
taches d'amélioration et de restauration des images de documents. Les images des documents

anciens nécessitent un traitement supplémentaire pour étre utilisable, en raison des autres
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détériorations en générale physique qui peuvent prendre autres formes. Il existe deux
principaux problémes dans le traitement de documents anciens qui sont : Le contraste faible
entre le fond et le texte et la présence d’un bruit, il est important d’avoir a disposition un filtre
capable d’adapter la force de son filtrage en fonction de la quantité¢ de bruit. Deux résultats
sont possibles le premier partie, le résultat trouvé étant en binaire qui permet la reproduction
du contenu du manuscrit et évite d’utiliser beaucoup de couleurs en cas d’impression. Dans
ce cas, nous présentons une approche non linéaire du principe de gaussiennes spatiales et de
gaussiennes intensités, Ce qu'il a prouvé utile pour la suppression du bruit et augmenter le
contraste entre le texte et le fond. Au méme chapitre nous avons adressé la problématique lié¢e
au prétraitement des documents anciens. La présence, souvent simultanée, de plusieurs
défauts dans le méme document rend la tiche de prétraitement non triviale. Le défaut est
souvent considéré de maniére isolée sans tenir compte de son contexte. Nous présentons pour
cela, la méthode d’OTSU a deux-seuils. La deuxiéme application, en couleurs RGB et qui se
veut le plus authentique a I’image manuscrite originale. Nous avons appliqué l'algorithme non
supervis¢ K-means sur les distances euclidiennes entre l'intensité de paramétre de filtre
bilatéral et les intensités des pixels de I’image réelle, le résultat dépendra fortement du choix a
priori du nombre de classes. Aprés avoir appliqué la transformée en ondelette, nous
remplagons chaque pixel par une somme pondérée des valeurs des pixels situés dans son
voisinage. Pour estimer cette derniere nous utilisons 1’estimateur bayésien dans un cadre de

maximum a posteriori (MAP).
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1.1 Introduction

Dans ce chapitre, nous allons donner un bref apercu des approches les plus utilisées
pour la restauration des images bruitées et que nous avons utilis€¢ dans ce travail. Nous
commengons par décrire les méthodes de seuillage en ondelettes les seuils utilisées pour
I’analyse des coefficients des transformées en ondelettes, les filtres basés sur la Principe de
Stein. Et les méthodes de filtrages adaptatifs non linéaires comme le filtre bilatéral et

I’analyse de multi-résolution, et enfin la restauration des images des documents anciens.

1.2 Méthodes de seuillage en ondelettes

Une littérature abondante est apparue sur le débruitage d'image basé sur la technologie
de la transformée en ondelettes discréte (TOD). En 1984 Grossman et Morlet [1] I’ont utilisé
les ondelettes comme un outil mathématique d’étude de signaux sismiques. Ensuite
I’hypothese s’est développée sous la conduite des multiples contributeurs [2-8]. Aujourd’hui,
les applications des ondelettes sont plusieursl: compression [9, 10], filtrage, débruitage,
résolution d’équations aux dérivées partielles. L’ importance de la TOD réside dans le fait que
les images transformées en ondelette ont tendance a étre parsemées (c’est-a-dire que de
nombreux coefficients sont presque nuls). Dans le domaine des ondelettes, le bruit est
uniformément réparti sur tous les coefficients, tandis que la plupart des informations sur
I’image sont concentrées dans quelques-unes, les plus significatives. Par conséquent, le
moyen, le plus simple, de distinguer les informations du bruit dans le domaine des ondelettes

est de seuiller les coefficients de I’ondelette.

Le seuillage est une technique simple non linéaire, qui fonctionne sur un coefficient
d'ondelette a la fois. Dans sa forme la plus élémentaire, chaque coefficient est seuillé en le
comparant avec le seuil choisi, si le coefficient est inférieur au seuil, celui-ci est mis a zéro;

sinon il est conservé ou modifi¢. Le remplacement des petits coefficients bruités par zéro et

1Mathsoft wavelets home page. http://www.mathsoft.com/wavelets.html. Many applications of wavelets in
many different domains.
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I’application de la transformation en ondelettes inverse au résultat peut conduire a une
reconstruction avec les caractéristiques essentielles du signal et avec moins de bruit. En effet,
I’idée est de reconstruire le signal en utilisant uniquement des coefficients empiriques dont la
valeur absolue est supérieure a un seuil fixé. Les estimateurs de seuillage furent introduits par
Donoho et Johnstone [11] pour des bases arbitraires. Ils furent ensuite utilisés dans les
méthodes d’ondelettes au début des années 90 dans par Donoho et Johnstone [12]. Le
débruitage par ondelette correspond a 1’extraction d’une structure cohérente du signal traité
[12]; ceci revient a envisager le bruit comme étant non cohérent relativement a la base
d’ondelette choisie, donc non corrélé avec les fonctions de base. Puisque les coefficients peu
corrélés avec la base sont faibles, ils sont affectés au bruit. Par conséquent, grace a un seuil

adapté, on peut séparer le bruit du signal.

C’est d’ailleurs, pour cette raison que I’implémentation du débruitage par ondelettes classique
est considérée comme un filtrage non linéaire par seuillage qui considere les coefficients

d’ondelette supérieurs a un seuil A comme faisant partie du signal informatif.

é LB f K I?_ -—l:l_EEl ..

‘e : A
NN T
HH

Fig 1. 1 Application de la transformée d’ondelettes décomposition a 2 échelles

Dans la littérature, on trouve de nombreuses méthodes de seuillage, dont les plus connues et
les plus appliquées sont celles du seuillage dur est présenté par la figure 1.3.a et du seuillage

doux est présenté par la figure 1.3.b définis respectivement par,

Hen (0 si|dl <2
6,1(d)—{d Sy ouiel (1.1)
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Et

0 sildl| <2

5 (d) ={d—sign(d).,1 sijd|>a  owAelo«x (1.2)

Le seuillage doux n’est pas efficace pour les grands coefficients. Et en raison des
discontinuités de la fonction de seuillage dur, les résultats ont tendance a avoir une grande

variance et étre instables.

(a)lmage originale (b) Image bruitée (c) Image débruitée" Seuillage dur"  (d) Image débruitée " Seuillage doux "

Fig 1. 2 Exemple du débruitage d'une image bruitée

Pour trouver un compromis entre le seuillage dur et le seuillage doux Plusieurs méthodes ont
été proposées [13-16]. La fonction de seuillage firm est présenté par la figurel.3.c proposée

par Gao & Bruce [84] est définie par :

0 sildl <\
F I A2(ldl-2A1) .
8,0, (D) = {sign( === sid <[|d <A (1.3)
d si|d] > A,

Le seuillage firm groupe les avantages du seuillage dur et doux, mais l'inconvénient de la
fonction de seuillage firm qu’elle exige deux seuils. Pour pallier le probléme Gao [14]
propose le seuillage ‘nonnegative garrote’ qui conserve les avantages de la loi précédente tout

en ne nécessitant que le choix d’un seul seuil.
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Fig 1. 3 Estimateurs par seuillage d’odelettes : (a) Seuillage dur (b) Seuillage doux

(¢) Seuillage Firm (d) Seuillage Nonnegative Garrote, (e) Seuillage SCAD. [85]
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Le seuillage 'nonnegative garrote’ est présenté par la figurel.3.d est difini par

0 sild| <A

G = 2
SK(d)‘{d—% si |d] > A

(1.4)

Et aprés, Antoniadis& Fan [16] ont proposé le seuillage 'SCAD’ est présenté par la

figurel.3.e dont la régle de seuillage est définie par

sign(d) max(0, |[d| — ) si|d| <2A
85CAD(d) =4 LD Asin@ si 24 <|d| < od (1.5)
d sild| > al

Ou a = 3.7 est donnée par Antoniadis& Fan [16].

Le seuillage dur en termes de risque d’estimation aboutit a une variance plus essentielle de la
fonction estimée par seuillage doux avec un seuil identique. Du fait de sa discontinuité, il
présente en outre une sensibilité importante vis-a-vis des faibles variations des données. La
réduction des coefficients de grande valeur, dans le cas du seuillage doux entraine un biais
d’estimation plus élevé. Le seuillage firm évite la discontinuité du seuillage dur et le biais
d’estimation du seuillage doux, et se place comme cas intermédiaire entre les deux. Avec
I’estimateur de seuillage ‘nonnegative garrote’ offre des résultats bien meilleurs, dans le cas
des échantillons de taille limitée, que les estimateurs de seuillages dur et doux mais reste
comparable a [’estimateur de seuillage ’Firm’.Si le seuil est identique pour tous les
coefficients, alors on parle d’estimateur avec seuil fixe, sinon on parle de seuillage local avec
seuil variable. On donne les seuils les plus courants et qui garantissent I’aspect minimax de

ces estimateurs a un facteur N prét.

1.2.1 Choix du seuil

Il existe de nombreuses méthodes permettant de déterminer la valeur du seuil, on trouve

par exemple le seuil minimaxe, universel, SureShrink et BayesSrhrink :

*Le seuil minimax 1" Le seuil minimax est proposée par Donoho et Johnstone [11], il
dépend de la taille de I’ "echantillon, et est choisi de maniére & minimiser le risque maximum,

est défini par :

AM =38, A% (1.6)

10


javascript:void(null);

Chapitre 1 : Débruitage d’'image : Etat de I’art

Avec

Ay = infsup ( = Ra(d) )
A4 N +Roracle(d)

Et R, (d) = E(d,(y) — d)? et Ryrace(d) est le risque optimal obtenu & ’aide d’un oracle,

avec O, I’écart type du bruit estimé.

Le seuil universel 1Y Proposée par Donoho et Johnstone [11].

AV = G../2log(N2) (1.7)

Ou N? est la taille du signal. Avec G, est I’estimation du niveau de bruit [11] ont proposé

une estimation de 1’écart-type de bruit o.dans le domaine des ondelettes. Une estimée de

MAD(d))
0.6745

O, est obtenue par G, = , ou j représente le niveau de décomposition et MAD est

la valeur médiane absolue des coefficients de 1’échelle la plus fine.

* Le seuil SureShrink AS L’idée est basée sur la minimisation de I’estimation sans biais
du risque de Stein ’'SURE’ (”Stein’s unbiased risk estimator” en anglais) [Stein, 1982]. Le
seuil SureShrink [17] est défini par :

. d)
7\15 = arg min SURE ()\; 6—) (1.8)
0sA<AY e

Ou AY est le seuil universel donné par 1’équation (1.7) et Aj est la valeur du seuil a chaque

niveau j de décomposition.

* Le seuil BayesSrhrink A° Le BayesShrink [18] utilise une structure mathématique Bayesian

~2
. y o ~ . . ’ .
la formule de calcul du seuil est donnée par AB = 6—“ . Ou G2 est la variance estimée du bruit

X

et 0 est I'écart-type estimé de signal.

1.2.2 Filtre bilatéral et analyse multi-résolution

Le filtrage multi-résolution dispose d'avantages importants pour le débruitage. La
littérature est riche en méthodes de débruitage par filtrage. Le filtrage bilatéral comme une
technique de débruitage ajouté aux multi-résolutions que permet de faire un lissage et

d’¢liminer des détails inutiles. Dans le domaine des odelettes, Stéphane Mallat [19] a donné

11
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un algorithme d’analyse (ou décomposition) en ondelettes qui permet d’obtenir une analyse
multi-résolution du signal. Cet algorithme travaille par filtrage de ’image suivant les lignes
puis les colonnes par deux filtres, passe-haut et passe-bas. Les principes de base de I’analyse
multi-résolution et des ondelettes ont été posés par Yves Meyer [20] pour les apparences
mathématiques, par Stéphane Mallat [19] pour les aspects signaux et images, et par [21] pour
les surfaces d'ondelettes se trouvent parmitrés appréciés en représentation des images
naturelles [22].Pour les travaux de reconstruction, les bases d'ondelettes redondantes (en
particulier non décimées) permettent d'améliorer les résultats [12]. La considération des
dépendances entre coefficients voisins permet aussi d'améliorer la qualité du débruitage [23].
Beaucoup de travaux nouveaux s'intéressent a l'apprentissage de dictionnaires redondants.
Aharon et al [24] ont ainsi proposé d'apprendre des dictionnaires de patchs qui simultanément
a l'usage de parcimonie structurée [25] menent a des résultats état-de-l'art. La représentation
des images par une collection de patchs est au cceur des méthodes de débruitage les récentes.
Récemment, utilisent les ondelettes complexes afin de filtrer les images radar par Gagnon et
al [26]. Ce type d’approche est repris en 2010 par Khare et al [27] qui filtrent des images en
utilisant des ondelettes complexes de Daubechies. L'idée de transformation de la multi-
résolution est présentée par la figure 1.4 : un signal x(n) est décomposé par les filtres h et g
ensuite chaque décomposition subit une décimation d’un facteur 2, conduisant aux résultats
yo(n) et yi(n). Les filtres h et g sont appelés les filtres d’analyse et le couple (h;g) est appelé le

banc de filtres d’analyse.

1 n 2¢—%_Y_°(f)_%2¢ + h

Yi(n)
__\.z\l/__% —_——— > 2/]\ 5 9 1

Fig 1. 4 Schéma d’un banc de filtres d’analyse/synthése.

Si les signaux X et X sont égaux on dit que le systéme est a reconstruction parfaite.

L'analyse de multi résolution a été prouvée comme un outil essentiel pour supprimer le

bruit dans les signaux ; On peut distinguer mieux le bruit et l'image sur un niveau de
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résolution qu'un autre. Le filtrage bilatéral comme une technique de débruitage ajouté aux

méthodes de multi résolution que permet de faire un lissage et d’éliminer des détails inutiles.

\h_,zi/__% k8 —>| 2N — h

g._\.z\l/_% ——>2/]\——’g'_

Fig 1. 5 Filtre bilatéral liée 2 multi-résolution premiere niveaux. FB : Filtre bilatéral, W :
ondelette (Wavelet)

Le filtre bilatéral est applique aux sous bandes d’approximations au domaine spatial. Le
filtre bilatéral est un filtre non linéaire propose par Aurich et Weule [28], Smith et Brady [29],
et Tomasi et Manduchi [30] pour lisser les images. 1l a été adopté pour multiples applications
comme le débruitage des images [31, 32], la Compression [33], les manipulations de texture,
et la photographie mise en valeur [34, 35]. Il est aussi employ¢ dans d'autres secteurs, telle
que la maille carénage, débruitage volumétrique [36], le flux optique I'estimation du
mouvement, et le traitement vidéo. Ce grand succes découle d'une multitude d’origines. En
premier lieu, sa formulation et la mise en ceuvre est simple: un pixel est simplement remplacé

par une moyenne pondérée de ses proches.

1.2.3 Principe de Stein

En 1961 James et Stein [37] ont introduit un estimateur permet d’obtenir une erreur
quadratique moyenne moins petite que 1’estimateur du maximum de vraisemblance (MV) sur
des données de dimension p supérieure ou égale a 3, ces estimateurs sont dominent
uniformément (en termes de risque). Apres ils ont été généralisé Le résultat de 1’estimateur
par Block [38]. Et puis, Stein [39] a alors inséré en 1981 un estimateur non biaisé du risque
connu sous 1’acronyme SURE (Stein’s Unbiased Risk Estimate). Luisier et Blu [40] ont repris
le principe des combinaisons linéaires de fonctions élémentaires a paramétrisation qu’ils ont
appelé LET (Linear Expansion of Thresholds) et ’ont généralisé, conduisant ainsi a la
méthode SURE-LET. Mentionnons également que des travaux sur les approches SURE ont
¢té menés dans le cadre de débruitage multivarié [41,42] et de I’estimation ensembliste [43].

Récemment, Dans ce contexte de suppression de bruit blanc, nombreux méthodes issues de
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I’état de I’art ont été analysées [44] et la meilleure technique identifiée est la méthode Non
Local Bayes développée par Lebrun [45] en 2013. Ce processus est une amélioration de deux
autres méthodes issues de 1’¢état de 1’art que sont Non Local Means [46] et Block Matching
and 3D filtering [47]. Et puis les de auteurs Masse et al [48] ont améliorés la méthode Non
Local Bayes NLB que a permis d’identifier deux pistes importantes afin de réduire les temps

de calcul sans perdre un imposant gain de qualité lors de la restauration.

1.3  Restauration des images des documents anciens

Le principe des techniques de restauration des images de documents anciens en utilisant
les algorithmes de seuillage ou de classification qui visent a trouver un seuil optimal séparer
I’histogramme de 1’image en deux classes, l'avant-plan et arriére-plan , le principe de ces
algorithmes considére que chaque pixel appartient a I’avant plan si sa valeur est supérieure au
seuil calculé, sinon il appartient au fond du document . Il y a deux domaines de seuillage des

images : globales et locales.

1.3.1 Méthodes globales

Fisher est introduit en 1958 [49] un algorithme que diviser 1’histogramme de I’image
en C classes en minimisant la somme des variances des classes. Doyle en 1962 [50] est
proposée seuillage percentile, et puis 1966 [51] propose méthode du Mode, Méthode du
Triangle (Zack) [52]. En 1980 introduit la méthode de Pun [53], et méthodes basées sur le
groupage [54]. En 1985 représentant des méthodes entropiques [55] et seuillage par
préservation des Moments [56], dans [57] introduit en 1986 le seuillage par erreur minimale.
Les méthodes de seuillage globales [58-60] sont congues pour trouver un seuil optimal unique
pour ’ensemble de I’image du document. Récemment, en 2007 les auteurs [61] ont proposé
un seuillage global fixe, elle consiste a comparer le niveau de gris de chaque pixel de 1‘image
avec un seuil global fixe. A méme année Boudraa et al, ont exploité les aspects ponctuel et
contextuel des pixels, pour estimer le seuil de binarisation [62]. Méthode de Xiao et al. [63]
basée sur 1*histogramme de corrélation spatiale des niveaux de gris...la recherche est multiple

et ouverte.

1.3.2 Méthodes locales

Ces méthodes adoptent une valeur de seuil pour chaque pixel. La binarisation de
documents anciens par mesure de contraste [64] Cette méthode a été fournie par Giulianno et

al, avec l'objectif d‘extraire le texte du fond dans leur systétme de reconnaissance de
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caracteres. L’algorithme de seuillage dynamique [65], proposée par White et Rohrer, il
consiste a comparer le niveau de gris de chaque pixel avec la moyenne des niveaux de gris de
ses voisins dans une fenétre fixe. En 1986 Niblack [66] introduit une méthode de binarisation
basée sur la variance locale, L algorithme calcule un seuil pour chaque pixel d’image, basé
sur la moyenne locale et 1‘écart-type locale de bruit et son voisinage dans une fenétre centrée.
Récemment, Singh et al. [67] ont proposé une nouvelle maniére pour calculer les seuils, basée
sur de sommes intégrales et rend le temps de calcul fixe avec indépendant de la taille de
fenétre glissante. En 2012 Peng et al. [68] ont proposé une nouvelle méthode de binarisation

adaptative.

1.3.3 Séparation recto et le verso

Le probléme majore dans le traitement des manuscrit est 1‘apparition des marques en
transparence ou des ¢léments du verso sur le recto constitue une des dégradations les plus
courantes des documents anciens. Les méthodes globales sont simples, rapides et intuitives,
adaptées pour convertir n'importe quelle image en niveaux de gris en une forme binaire, et

donnent de bons résultats pour les documents numérisés.

Exemple de séparation recto et le verso d’images’

*https://www.researchgate.net/figure/a-degraded-recto-top-and-verso-images-of-the-Piers-
example-b-initial-mask_figl 228516870
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Fig 1. 6 Images traitées respectivement par : la méthode d’Otsu et la méthode de

Kricha [69].

Ce type des images contiennent divers dégradations rendant difficile 1°‘exploitation directe,
c‘est pourquoi la majorité des systemes de traitement et d‘analyse d‘images de documents
disposent d‘un module de prétraitement. Par exemple, la figure 1.8. présente le résultat de

prétraitement d‘une image de document dégradé par une tache.
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Fig 1. 7 Image de document dégradé [70].

D’autre part la problématique de la classification se pose dans différents secteurs
comme pour I’extraction des informations, la compression des données, la reconnaissance et
la classification des formes, etc. En conséquence, les techniques de seuillage adaptatif comme
[66,71] ont été ¢€laborées et adoptées. D’autres méthodes basées sur la classification et

segmentation [72,73], ou les techniques de séparation/sources [74,75]. Fisher est introduit en

16


javascript:void(null);
javascript:void(null);
javascript:void(null);

Chapitre 1 : Débruitage d’'image : Etat de I’art

1958 [49] un algorithme de classification non supervisés, L’idée est de diviser I’histogramme
de I’image en C classes en minimisant la somme des variances des classes, est un mélange de
deux gaussiennes. La binarisation par les méthodes de classification des pixels dans un espace
couleur ou niveau de gris comme les méthodes k-means [70,76] basées sur les champs de
Markov MRF (Markov Random Fields) [77]. Dans [78], une méthode basée sur une
sérialisation de 1‘algorithme des nuées dynamiques (k-means) a été proposée. Il s‘agit d‘une

classification automatique des couleurs sur une fenétre glissante parcourant toute 1‘image.

1.3.4 Classification non supervisées : k-means

L’algorithme K-means [107] parmi les techniques de classification les plus populaires
et les plus utilisés. Cette technique est utilisée dans différents domaines aussi bien industriels
que scientifiques pour sa simplicité et son efficacité. L’idée générale dans le domaine de
traitement des documents anciens est de prendre chaque pixel appartenant a I’ensemble de
données et de l'associer au centre le plus proche, La méthode K-means attache a diviser

l'espace en un ensemble K de classes établi a priori.

Algorithme K-means

Choisir k individus au hasard, comme centre de classes initiales distinctescy, ...., C et
donnent création a K classesCy, ...., Cyinitialement  diminuées a un unique ¢lément.
Avec{Cy, ....,C,}I’ensemble de classes fixé a priori K etcy, ...., c,sont centres des classes
initiales.

Etape 1 : pour chaque itérationi, i > 1
Le critére optimisé par cet algorithme est défini par :

e chaque individux,, n = {1....NJest affecté a la classe C; avec

. . (i-1)
= argmin {d(x,, ¢
J g=§{g1....K}{ ( v )}

d C’est une mesure de distance
Etape 2 : Recalculer le centre de chacune de ces classes.

Etape 3 : Répéter ’étape (1) et (2) jusqu’a :

cb=ct vge{l...k}

-Editer la partition obtenue.
-La meilleure solution obtenue généralement choisit apreés plusieurs exécutions de

algorithme.
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Choix du nombre de cluster

La classification automatique par K-means vise a identifier des pixels similaires, ce
qui permet donc a découvrir la distribution des ¢léments et les corrélations intéressantes dans
des images. Cependant, 1’algorithme est besoin de savoir le nombre de classes a rechercher.

Dans la plupart des cas, l'utilisateur n'aura pas de connaissances préalables sur le
nombre de classes qui se trouve est une méthode non supervisée, ce qui conduit a une
séparation d'informations en quelques classes k qui est généralement plus petit ou plus grand
que le nombre réel de classes. Donc, trouver le bon nombre de clusters est un probléme trés
important [108, 109]. Si on prend I’ensemble d'informations montré par la figure 1.8 (a) Par
exemple. Il est évident que le nombre de clusters optimal est trois. Dans cet exemple la
méthode K-means a trouvé les meilleurs quatre clusters dans lesquels 1’ensemble des données

peut étre divisé figure 1.8(b).

140
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Fig 1. 8 Ensemble de données avec trois clusters, (b) le résultat de regroupement des données par K-

means K=4. [108]

Si la valeur de K d’un algorithme de classification n'est pas inexacte, Cela signifie le
partitionnement qui n'est pas optimal pour I’ensemble de données considéré, ce qui conduit a
des fausses décisions. Le probléme de décider le nombre optimal de clusters pour un
ensemble de données ainsi que 1'évaluation des résultats d’un processus de regroupement ont

¢été sujet d'une multitude des effort de recherches [110-112].
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Chapitre 1 : Débruitage d’'image : Etat de I’art

1.3.5 Méthodes bayésiennes

Les méthodes bayésiennes ont été¢ également utilisées dans le domaine de la
restauration des images des documents anciens comme c¢’est dans [75, 77,79], est un mod¢le
bayésien, basé sur les équations différentielles (PDE). Dans I’article [75] le modéle bayésien
basé sur un modele de Markov caché pour régler le probléme de recto-verso et la transparence
du papier. L’auteur, [80] propose un modele basé sur les MAP de Champs de Markov Caché
(MREF), utilisé¢ pour la binarisation des images de documents non uniformes éclairés. La
méthode de Wolf [77] est basée sur une régularisation de la segmentation par les champs de
Markov pour la séparation entre le recto et le verso, repose sur la distribution spatiale des
pixels et non pas sur des informations sur la couleur ou sur les niveaux de gris, il est réussi de
restaurer les documents de 18¢me siecle, bien que sa performance diminue pour les images de
grande résolution. En outre, la taille de fenétre de voisinage utilis¢ dans la procédure limiter
I'étendue de sa précision.

L'auteur de [81] a introduit un nouveau algorithme récursif pour une élimination des
bruits impulsionnels préservant les détails. Dans le papier de [82], ils ont utilisé un systéme
d'imagerie multi-spectrale pour restaurer des anciens manuscrits dans un but de leur
reconnaissance. Les auteurs de [83] ont effectué¢ une comparaison quantitative entre cing

algorithmes de débruitage pour le filtrage des images calligraphique chinoise.
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Chapitre 2 : Estimation non biaisée a base de Stein pour

débruitage d'images.

2.1 Introduction

Dans ce chapitre sera introduite et validée la méthode statistique de débruitage
d’image « SURE-LET » (Stein’s Unbiased Risk Estimate-Linear Expansion of Thresholds)
[83]. Celle-ci, utilisant un algorithme de seuillage par ondelettes orthonormales basée sur le
principe de SURE-LET, compte parmi les techniques les plus performantes en termes de
débruitage d’image infecté par un bruit AWGN. Ensuite, une étude de la méthode « OWT
SURE-LET » sera présentée en détail, suivi de I’implémentation de I’estimateur s’y afférant.
De plus dans cette méme partie sera exposée une ¢tude des dépendances entre échelles. Et

finalement nous avons couplées cette technique par le filtrage bilatéral.

2.2. Principe du débruitage a base des SURE-LET

L’estimateur des SURE-LET développe d’avantage la théorie originale de SURE et
propose une méthodologie générale pour le débruitage rapide et efficace d’images
multidimensionnelles. Cette approche est basée sur la paramétrisation linéaire du processus de
débruitage, exprimé comme une combinaison linéaire de fonctions de seuillage.Dans cette
¢tude on s’intéresse a I’estimateur SURE-LET dans le domaine de la transformée en
ondelettes. On suppose un signal yn corrompu par AWGN (additive white Gaussian noise), le

probléme du débruitage peut se mettre sous la forme suivante :
yn = xn + bn, pour toutn € {1, ..., L} (2.1)

Le signal d’origine x;, est toujours supposé inconnu. Objectif est Trouver un estimateur G(y)
de x minimisant ’erreur quadratique moyenne(]|G(y) — x||?) . Ou les observations dégradées
Y, =0, ...... , N-1 représentant les valeurs réelles échantillonnées d’une image bruitée, sont
modélisées telle que la somme d’un signal xn a estimer et d’un AWGN (b,) de moyenne nulle

et de varianceo?.


http://context.reverso.net/traduction/anglais-francais/additive+white+Gaussian+noise
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2.2.1 Débruitage a base de Stein

L'idée général de cette méthode est la minimisation d’un estimateur non-biais¢ de
I’erreur quadratique moyenne, MSE (mean squared error), entre 1’image analysée et I’image
original. Cet estimateur est strictement dérivé a partir des observateurs bruités. Dans le cas
d’un bruit additif, blanc gaussien, une telle estimation du MSE fut initialement proposée par
Stein. Il y deux applications possibles du principe de Stein, 1I’'un applique le principe de Stien
a les échantillons (aprés reconstruction) et 1’autre applique le principe de Stien a les les

coefficients (aprés décomposition).
Lemme

Soit G : RL — Rz une fonction continue, différentiable presque partout, telle que :

" E(IGOI?) <o

+ s (5, <

= Vze€ RL, lim||t||_>+oo G(t)exp <—

2

(t—z)T(F(b))_l(t—Z)>
=0
Alors

BGORT) =BG ~E (T 2

Ce lemme est une reformulation du principe de Stein démontré dans [39].

2.2.2 Estimation de risque

Une méthode classique pour évaluer la qualité d’un signal reconstruit X est I’é¢tude du
rapport signal sur bruit : SNR (Signal to Noise Ratio). Le SNR est défini de la manicre

suivante :

SNR (x,%) = 10log [ I J
> 10| 71 > |

% =x]

On voit que le dénominateur fait apparaitre I’erreur quadratique || X —X || . En
traitement d’image, le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) est plus souvent utilisé¢, Pour obtenir

un bon débruitage (SNR ou PSNR ¢élevé) il faut donc minimiser 1’erreur quadratique.
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La matrice de covariance du bruit est simplement TI'® =c"I,, telle que I, est la

matrice unit¢é LXL. L’objectif est a nouveau de construire un estimateur de [’erreur

quadratique moyenne (Mean Square Error - MSE):

A 2
X—x|

L 2
MSE = E(Z X,—X, J = EQ
n=l

(2.2)

Le signal d’origine x est toujours suppos¢ inconnu, il va donc falloir étre capable
detrouver une forme équivalente de la MSE ne faisant pas apparaitre x. On considére 1’effet
de P’estimateur directement sur les valeurs du signal et non plus sur les coefficients apres

décomposition. Le théoréme suivant propose un estimateur non-biaisé de la MSE.

Théoréeme

On suppose que G(y) estime x. G(y) est une fonction continue, différentiable, telle que

I’espérance EQ@gn (y)/ oy, |) < oo pour 1<n<L. On a alors:

E(Zgn(y)xnj - E[Zgn (y)yn]—czE(Z%j 2.3)

Ce théoréme est une reformulation du principe de Stein démontré dans [39]. Il permet
d’exprimer une espérance en faisant intervenir le signal d’origine x (supposé inconnu)
seulement en fonction d’espérance faisant intervenir le signal observé y. D’une autre part, a la

suite de ce théoréme. La variable aléatoire est donnée par :

e=|G(y)—-y|" +20%div(G(y))- Lo (2.4)
Est un estimateur non baisée de la MSE: E( || G(y)—x || %).
Démonstration
E(| G —x | )= E(GO|" ) —2E(G(y) )+ E(|x]|*)

D’apres le théoréme, nous obtiendrons

E(| G(y)~x[ = E(G)])- 2 E (G(y) y) +2 & E {div (G} +E(x]")
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Avec
E(x[") = E(y]") - Lo?
Donc

E(| G(y)-x | )= E(|G(y)|)-2 E (G(y) y) + 2 6" E {div (G(y)} +E(|y|*) -L &’

Est alors la variable aléatoire est donnée par
2 .
€= ||G(y) — y|| + 262d1V(G(y)) —Lo?

Divergence

La fonction G est formée de la composition de I’opérateur de décomposition D, d’un
opérateur de seuillage ® et de la reconstruction R, ce qui peut s’écrire : G=ROD. © représente
I’opérateur de seuillage c’est 1’étape d’estimation des coefficients d’ondelettes, @(Dy) = O

(Y)=(01(Y1) 1 <1< Autrement dit, les composantes de la fonction G s’écrivent, pour tout

yeR" et nel, .. L}

L
gn (y):ZRn,lel}]l (2‘5)

I=1

Avec L la longueur du signal aprées la transformation
De plus, on a par définition pour tout / € {1,...,L'} :
L
Yl = (DY)I = ZDl,mYm (2'6)
m=]

On en déduit que, pour tout : n € {l,...,L}
(2.7)

A T’aide de ces relations, exprimons maintenant la divergence

L a L L L L
div (GO =3 ga"y(y ) S SRL00, )% -S> S°R,6/()D,,
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=2 0/(y)> DR, 2.8)
Donc
div(G(y)) = diag(D R)"© (Dy) (2.9)
Avec
' _ ael(Yl)
O((Y)= (—GY] qu (2.10)

La MSE, E(“G(y) —~ x||2) peut étre estimée de maniére non biaisée par la variable aléatoire :
e=|G(y)—y| +20%div(G(y))- Lo

Cette méthode peut étre exprimée comme une fonction des coefficients d’entrée bruitée x =G
(y) = RO Dy pour conclure sur cette partie de calcul, la variable € est exclusivement exprimée

en fonction des observations et est 1’estimation fiable de MSE.

2.2.3 Débruitage a base des SURE-LET

Nous allons maintenant considérer que la fonction d’estimation X s’écrit comme une

combinaison linéaire de K fonctions élémentaires Gk:
K
G(y) =Y a,G,(y) (2.11)
k=1

G Sous la forme d’une combinaison linéaire de fonctions élémentaires faisant chacune
intervenir une fonction “seuillage”, constitue la partie LET de la technique suivant la
terminologie introduite par [86]. L'avantage de cette formulation est qu’elle permet de
formuler le probleme de débruitage telle qu’un probléme d’optimisation relativement simple a
résoudre. L’estimateur des SURE-LET développe d’avantage 1’hypothese originale de SURE
et propose une méthode générale pour le débruitage rapide et efficace d’images multi
dimensionnelles. La flexibilité¢ et la faible complexité computationnelle de cette approche,
sont garanties par une paramétrisation linéaire du processus de débruitage, exposé comme une
combinaison linéaire de fonctions de seuillage. On propose de fonctions de seuillage

applicable a des transformations linéaires arbitraires des données bruitées. Dans cette étude on
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s’intéresse a I’estimateur SURE-LET dans la branche de la transformée en ondelettes, c'est-a-
dire on calcule d’abord la transformée en ondelettes des observations, on estime les
coefficients d’ondelettes par 1’estimateur SURE-LET, et enfin on reconstruit le signal original

a partir des coefficients estimés.

Fig.2. 1 Image débruitée : combination linéaire

Avec D I’opérateur de décomposition et R 1’opérateur de reconstruction. Afin d'avoir
la meilleur débruitage possible (au sens de ’erreur quadratique moyenne), il suffit de

minimiser 1’estimateure . Pour ce faire on va analyser chaque estimateur en tant que fonction
\ T , . . .
du vecteur de parameétresa = (a,,....,a ) . En dérivant cette fonction par rapport a chaquea, ,

on va pouvoir réécrire le probléme sous I’aspect d’un systéme d’équation linéaires a résoudre.

2.2.4 Minimisation de €

On va travailler dans cette section sur une combinaison linéaire de fonctions de

seuillage et chercher le vecteur de paramétres a permettant de minimiser maintenant

I’estimateure. On travaille ici avec la fonction de R"dansR" :
K K
G(y)=Y_a,G(y) =D a,RO,(Dy) (2.12)
k=1 k=1

D’apres I’équation (4) on a :
e=|G(y)—y|" +20%div(G(y))- Lo
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2

+202div(i a,G, (y)-Lo’=Jg(a) (2.13)

k=1

Zaka (Y)Y,

k=1

Pour débruiter il faut chercher le vecteur a qui minimiseJ (a). Pour ce faire, étudions la

olg(a)

quantité
oa,

Feld) (Za/,GAy)—yJ Gk(y>+Gk<y>T(ZaKGf(y>—yj+2ozdiv(Gk(y>>

oa k /=1 /=1

=234,G, (5)7G, ()~ 2G® ()T y + 267div(G, () (2.14)

(=1

On a ainsi ;

Fe@ ) 5 30,6,0'G,(N=G, M'y-diVG,(y) (219

oa,
o Ma=¢
Avec
M, =G, ()'G,(y) (2.16)
Et
& =G'y-0"dv(G ()| pour tous k-0 € {L... K} 2.17)

Quand le systéme est sous-déterminé, on peut le résoudre en considérant la matrice
pseudo-inverse de M .A nouveau, la recherche d’un minimum de ¢ en fonction des (a,);, est

équivalente a la résolution d’un systéme d’équation linéaire.

2.2.5 Fonctions de seuillage

La fonction de seuillage utilisée dans ce travail est une combinaison linéaire de
fonctions de seuillage. Nous avons travaillé avec des fonctions a valeurs complexes définies

comme suit :

0,(x,y) = x+1iy, V(x,y) € R? (2.18)

—(x2+y2)%
0,(xy) =x+iy[1—e @™o | V(x,y) € R? 2.19
y y

Avecmg €ER; et BER}
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Quand my augmente, les données réelles de seuillage dur en restant différentiable et en
permettant de travailler sur les parties des coefficients complexes.
La figure 2.2 illustrer ce principe, Pour deux valeurs de my ainsi que la fonction d’un

seuillage dur.

80

= = = Seillage dur
ity fl, avec m=2
i ], BYEC ML=1
40h i, avecm 2

0

0F

) I
40 -l 40 A 0 pul 40 &0 a0

80

Fig.2. 2 Fonctions de seuillage 8_2 (x,0) pour : courbe bleu en continu m0 =12, courbe rouge en

pointillés m0 = 2, et courbe en pointillés court vert est fonction de seuillage dur.

Le facteur B est a choisir en fonction de la transformation, on peut estimer des B () optimaux

pour un niveau de bruit et une transformation fixés.

2.3 Simulations

Nous illustrons dans cette section 1’intérét de la technique développée de OWT SURE-
LET pour la réduction du bruit dans les images bruitées. Nous présentons ainsi les résultats
obtenus par simulation. Il y deux critéres ont €té calculés pour justifier la validit¢ des
approches détaillées. Le premier critére est l'erreur quadratique moyenne (MSE) donnée par la

formule suivante :

MSEz#Z()E—XY (2.20)
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Ou x est l'image originale, xest 1'image débruitée et M la taille de I’image. Le deuxiéme
critere est le rapport signal max a bruit (pic signal-to-noise-ratio : PSNR). Ce rapport est

défini en décibel comme suit :

255°
PSNR =101lo 2.21
glo(MSEj ( )

Le tableau 2.1 montre les résultats de débruitage (PSNR) par les différentes méthodes
basées sur la transformée en ondelettes sur les images de références et avec différentes
variances de bruits AWGN de moyenne nulle et de variance ¢;2. Nous avons choisi les images
test : Lena, Cameraman, Boat et Barbara, a une décomposition a I’échelle quatre, I’ondelette
analysante pour OWT SURE-LET est la ‘sym8’. Zhang a propos¢ I’utilisation de trois
niveaux de décomposition en ondelette avec I’onde mere DbS. Pour les technique
BayseShrink : nous allons utiliser 4 niveaux de décomposition en ondelette avec I’onde mere
Db8 et I’application d’une fonction de seuillage doux (soft thresholding).

La Figure 2.3 montre les images résultantes, pour chaque méthode de débruitage, avec

un écart-type ¢, = 10 en entrée. Nous remarquons que la qualité visuelle de la technique

OWT SURE-LET est supérieure a celles des autres méthodes de débruitage. Ce
comportement a tendance a se reproduire pour 1’autre image tests : Cameraman Figure 2.3 et

Lena Figure 2.4.
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Tableau 2. 1 Résultats du PSNR pour différentes images débruitées par plusieurs techniques.

Image o] Filter bilatéral Wiener2 BayseShrink M;;g:g;gf SU?{\I;Y-II_—ET

10 33.65 33.55 33.44 33.61 34.55

15 31.43 31.11 3161 31.68 32.67

Lena 20 29.79 28.99 30.31 30.40 31.36
(512x512) 25 28.41 27.23 29.37 29.37 30.36
30 27.29 25.73 28.60 28.55 29.55

10 31.39 29.76 31.52 31.67 32.18

15 28.80 28.15 29.33 29.33 29.83

Barbara 20 27.11 26.68 27.77 27.71 27.98
(512x512) 25 25.86 25.38 26.55 26.41 26.73
30 24.89 24.23 25.62 25.62 25.88

10 32.20 32.20 32.43 32.47 32,91

15 30.04 30.22 30.27 30.29 30.86

Boat 20 28.49 28.41 28.87 28.89 29.47
(512x512) 25 27.27 26.79 27.83 27.87 28.44
30 26.24 25.39 27.02 26.99 27.63

10 30.60 30.58 31.13 31.27 32.35

15 29.22 29.08 28.61 28.84 30.04

Cameraman 20 27.45 27.58 27.08 27.15 28.51
(256x256) 25 27.03 26.21 25.89 25.96 27.38
30 25.17 24.96 25.10 25.08 26.48
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Original Noisy PSNR=28.13dB

(b)

BayseShrink, PSNR=31,13dB Méthode de ZhangPSNR=31.27dB OWT SURE-LET, PSNR =32.35dB

¥

(©) (d)

Fig.2. 3 Image test : (a) Cameraman originale (b) bruitée avec sigma b=10
(c) Débruitage par : BayseShrink (d) Méthode deZhang (e) OWT-SURELET.

Original Noisy PSNR=28.13dB

(a) (b
Méthode deZhangPSNR=33.61 dB filtre bilatéral, PSNR=33.65dB OWT SURE-LET,PSNR=34.55dB

(d) ()

Fig.2. 4 Image test : (a) Lena originale (b) bruitée avec sigma b= 10 (c) Débruitage par :
Méthode deZhang (d) filtre bilatéral (¢) OWT-SURELET
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2.3.1 Filtre bilatéral et multi-résolution

Le technique de I’hybridation de OWT SURE-LET-filtre bilatéral est constitué
essentiellement de deux branches : une branche basée sur 1’algorithme des SURE-LET, dans
laquelle, nous calculons la transformée en ondelettes du signal bruité. Nous estimons en suite
les coefficients selon I’estimateur SURE-LET [98]. Et puis nous calculons la transformée en
ondelettes inverse a partir des coefficients estimés, cette méthode fournit une image dite
image de référence qui va étre traitée par un filtre bilatéral a multi-résolution de parametres
variables. Nous illustrons dans cette section 1’intérét de la technique proposée.

Le PSNRout données par les diverses méthodes pour les quatre images tests, sont
comparés dans les Figures 2.5. LePSNRout a été calculé pour chaque valeur d’entrée du cin
dans la gamme de [10,30]. Nous constatons qu’avec 'augmentation de 1'écart-type du bruitle
PSNR diminue et ceci pour les quatre images test. Nous constatons que 1’algorithme proposé
dépasse les autres techniques de débruitage. Nous constatons également qu’il s’avere d’autant
plus performant, comparé a OWT- SURE-LET, que le rapport PSNR est important. De plus,
nous constatons que le filtre bilatéral (BF) s’aveére le moins performant comparé aux autres

méthodes pour les bas PSNR.

2.4 Conclusion

L'estimateur non-biais¢ du risque introduit par Stein est un estimateur de l'erreur
quadratique moyenne (EQM) sous I'hypothése de bruit gaussien qui a été¢ déja utilisé avec
succes pour des images dégradées par du bruit gaussien en filtrage par ondelettes. Alors dans
ce chapitre nous avons détaillé la méthode statistique tel que 1’estimateur non biaisé du risque
quadratique de Stein est appliqué a des décompositions d’ondelettes et permettent d’obtenir
des résultats légérement meilleurs que ceux que fournissent des méthodes récentes de
débruitage. Ensuite, nous allons d’appliquer la technique proposée pour débruité les images

bruité¢ de documents anciens a niveaux de gris.
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Fig.2. 5 PSNR pour les images de test (a) Lena (b) Cameraman (c) Peppers (d) House obtenu par les

techniques OWT SURE-LET, OWT SURE-LET-JBF et BF.
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Chapitre 3 : Estimation bayésienne couplées avec le filtre

bilatéral a parametre optimal

3.1 Introduction

Le cadre de ’inférence bayésienne, né avec Thomas Bayes et Pierre-Simon de Laplace
(Thomas Bayes (1701-1761), Pierre-Simon de Laplace (1749-1827)) au cours du 18éme
siecle, nous fournit un outil important pour la résolution des problémes inverses. En effet, il
permet une introduction aisée d’informations a priori adaptées au probléme posé, ce qui est
trés important pour la modélisation probabiliste de tous les parameétres afin d’obtenir un
estimateur conjoint de toutes les inconnues qui soit le plus proche possible de la solution
désirée. Cette approche peut s’avérer particulicrement pertinente lors de 1’optimisation de
fonctions couteuses, et trouve ainsi de plusieurs applications dans I’industrie et I’ingénierie en
général. L’objectif de ce chapitre est de proposer des méthodes utilisant une modéle
statistique de voisinage de coefficients d’ondelettes. On recherche alors des bons estimateurs
de x (observation non bruité) en tout point de la grille a partir de I’observation de y.
L’estimateur a été proposé dans ce cadre: seuillage dans des bases d’ondelettes ou des
représentations géométriques. Les filtres adaptatifs comme le filtre bilatéral permettent
d’adapter leurs filtrages en fonction des contours et de la structure de ce qu’ils croient
percevoir comme des objets. Ils ne sont pas capables de s’adapter sans interventions
extérieures a la quantité de bruit dans I’image. Le filtre bilatéral a la propriété intéressante de
posséder des parameétres ajustable. Dans ce chapitre nous proposons un filtre bilatéral
adaptatif liée a model bayesienne en filtrant le bruit et les détails de méme variance pour
optimiser la qualité des images bruitées. Nous €tudions ici une classe d’estimateurs différente
: celle des estimateurs basés sur des moyennes de patchs voisins. Donnons d'abord quelques

définitions permettant de formuler I'estimation dans un cadre de la théorie des statistiques.

3.2 Le mode¢le bayésien en traitement des images

L’analyse bayesienne d’images procure des solutions aux difficultés de segmentation

pour un prétraitement. Elle a été proposée a 1’origine par les freres Geman [88] pour résoudre
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des problémes de restauration avec préservation des discontinuités spatiales, ensuite de
segmentation d’images [89]. L’approche attachée, nécessite la définition d’une connaissance a
priori p(u) sur le champ caché u, généralement donnée par la définition d’un champ de
Markov [90-93]. L’inférence statistique est une ¢tude qui a déja fait ses preuves par le passe
[94,95] en traitement d’images. Il est possible d’extraire des informations sur la nature
statistique des €éléments qui composent les images. Le concept tiré du nom de Thomas
Bayesl , qui introduisit le théoréme qui porte a présent son nom dans un article posthume de
1763, il y a 260 ans. Multiples exemplaires statistiques a priori adaptés a la modélisation
statistique des coefficients d’ondelettes dans le cas bruité ont été envisagés. L’inférence
bayésienne se distingue de 1’inférence classique par la contribution d'une connaissance a

priori sur la grandeur a estimer.

3.2.1 Maximum a posteriori

Le filtre MAP (Maximum a posteriori), développé en 1993 par Lopes et al. [96], utilise
le coefficient de variation associé a des détecteurs géométriques afin de contrdler la méthode
de filtrage. L’intensité de rétrodiffusion est modélisée par le biais d’une K-distribution. Une

modélisation bayésienne permet, de plus, d’exploiter un type de bruit multiplicatif et la

distribution de la réflectivité. L’estimateur Maximum a posteriori MAP X de x obtenu & partir
des observations y est déterminé comme un argument qui maximise P(x/y). D’aprées la loi de
Bayes, et comme P(y) ne dépend pas de x maximiser P(x/y) revient a maximiser le produit

P(y/x)P(x). L’estimateur MAP est le suivant :
X =argmaxy [P(y/x)P(x)]. 3.1

Le terme P(y/x) est facilement calculé d’aprés la loi de bsi on suppose que best un
bruit blanc comme nous avons vu dans le chapitre deux. La fonction de cout quadratique
fonction de I’erreur d’estimationc(x — &) = (x — )2 , il est possible de trouver l'estimateur
optimal MMSE « Minimum Mean Square d Error » lorsque 1'on se restreint a une certaine

classe.

"Thomas Bayes (1702-1761) était un membre de la Royal Society, qui publia a titre posthume un
EssaytowardssolvingaProblem in the Doctrine of Chances. Voir McGrayne (2011) pour une introduction et Dale
(1999) pour une étude plus profonde sur les contributions de Bayes a la théorie qui porte a présent son nom.
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3.2.2 Maximum de Vraisemblance

La densité p(y/x) est appelée fonction de vraisemblance. L’estimateur du maximum de
vraisemblance (« maximum likelihood » en englais) est la valeur de x qui maximise p(y/x). Si
le maximum est intérieur a la gamme de variation de x et si /n p(y/x) a une dérivée premiére

continue.

L’estimateur MAP a connaissance la dérivée de la densité de probabilité de
I'observation conditionnée par le parametre, quantité nommeée vraisemblance. L'estimateur

résultant, défini par :

oln p(y/x) _0 (3.2)
ox '

x=%,,(»)

La fonction de vraisemblance a posteriori et est noté

VP (y;x) = Px(x) V(y;x) (3.3)

La vraisemblance a posteriori résume toute 1’information disponible sur I’image, a
savoir a I’information a priori sur I’image contenue dans px(x). A partir de la vraisemblance a
posteriori un certain nombre d’estimateurs aux caractéristiques variées peuvent étre définis.
L’approche de maximum de vraisemblance peut étre employée si on est capable d'écrire le
modele probabiliste générant les données, ce qui est le cas par exemple dans le modele

linéaire généralisé. Mais n'est pas vrai dans le cas général.

3.2.3 Transformations de voisinage spatial

L’idée de voisinage spatial adapte pour chaque pixel est de sélectionner des motifs qui
sont des copies légerement modifiées du motif de référence, centre au pixel considere. La
stratégie retenue Pour estimer ce voisinage consiste a faire croitre une fenétre autour de
chaque point de I’image est tant qu’un compromis entre le biais et la variance de 1’estimateur
a construire n’est pas obtenu. Le technique consiste a calculer des moyennes locales dans un
voisinage adapte en s’appuyant sur des motifs locaux pour pondérer les observations.

En cas générale de principe de voisinage a I’image, il y a des dépendances fortes entre
les pixels et les pixels voisins. On remplace la valeur de chaque pixel (i, j) par une somme

pondérée des valeurs des pixels situés dans son voisinage x (v (i, j)) , pour calculer la valeur

t
du pixel de coordonnées (i, j) dans image observée y (i, j). x(i, ) > y(1, j) = t(x(v(i, j)) .
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Le voisinage v (i, j) est centré dans un pixel (i, j), alors les pixels sont arrangé selon une
maille carrée, les pixels des voisins de (i, j) dépendent de la distance considérée. L’image
résultant a la méme taille que I’image originale avec des propriétés beaucoup plus
intéressantes. On utilise trés souvent la relation des 4 plus proches voisins, ou celle des 8 plus
proches 10 voisins, comme décrits sur la figure 3.1. Les 4 sites N-O, N-E, S-E et S-O {nord —

ouest, nord-est au sud -est, sud -ouest}.

e @ .
t—%a—- o1 e
® ® 3

Fig 3. 1 Le voisinage de pixel

3.2.4 Transformation d’ondelettes a multirésolutions

L’objectif de ce paragraphe est de présenter le modele utilisant pour une modélisation
bayésienne des données aux sous-bandes de détail et filtre non linéaire et non itérative, en vue
d’améliorer le processus de filtrage. L utilisation de 1’estimation bayésienne va permettre de
prendre en compte une modé¢lisation des données comme information a priori.

Les multi résolutions séparables comme algorithme de Mallat [4] conduisent & une

autre construction de bases d’ondelettes séparables, dont les éléments sont des produits de

fonctions dilatées a la méme échelle. Dans le cas bidimensionnel, les sous-bandes HH ;, HL,

etLH ;, ou I’échelle j, correspondent respectivement aux coefficients de détail d’orientation

diagonale, horizontale et verticale.

Xn
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La sous-bande LL, représente les coefficients d’approximations a I’échelle la plus

grossiere. En appliquant la transformation d’ondelettes discréte (TOD) dans le long de la

direction nord-sud, x = (xy, X, x5), Dénote les coefficients d'ondelette réels, yz(yN,y, ys)

dénote les observations bruitées dex, b=(by,b ,bs) sont les échantillons dubruit nous obtenons

alors a partir de I’équation(2.1) :

c,=ap+b )
{“ T n=0,...,2-1 (3.4)

d =5 +b,

Ou nous notonsa,, le coefficient d’approximation de la TOD de 1’image xa la positionn et sL

le coefficient détail de la TOD de I’'image xa la positionn, 1’échelle j . Dans le cadre d’une

approche bayésienne, un modele statistique a priori adapté a la classe des signaux a estimer
est impos¢é aux coefficients d’ondelettes pour décrire leur distribution. L’application de la
regle de Bayes pour introduire 1’information a priori permet d’estimer le signal x. Le
diagramme suivant représente le processus complet de débruitage bayésien dans le domaine

des transformées multi-échelles.

TOD oi L oi ,estimateur a posteriori _oi oi 2 TODI _
y— [Cmn'drr]m}_) a priori Sur{amnisnin g I[Cmntsnln (drr]m/6 'GB)} »X (3.5)

paramétrisé par 6

Ou @ est I’ensemble des hyperparamétres du modéle a priori [85].

3.3 Hybridation filtre bayésienne -filtre bilatéral

Pour chaque Pixel de bord central x d'image (qui n'est pas un Pixel de frontiere), nous
utilisons la fenétre de voisinage 3 x3 comme illustré au-dessous. Les quatre voisins les plus

proches sont {XE,XW,XN,XS} correspondants a deux directions E-O (Est-Ouest) ou N-S

O,
O-@—

(Nord-Sud).

Fig 3. 2 Voisinage d'un coefficient central d’ondelette
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Nous présentons I’estimation des coefficients d’ondelette sa donc débuté a travers une

réflexion autour du lissage bilatéral qui intégre une vrai adaptation aux informations 2-D.

3.3.1 Filtre bivariate dans le domaine d’ondelette

Toujours le MAP est un estimateur populaire en reconstruction d'image, ce qui est
aussi di d'ailleurs a sa simplicité relative de mise en ceuvre, par rapport aux autres estimateurs

bayésiens. L'estimateur classique de MAP pour (2.1) est
X(Y) = arg maxy px/y(X/Y) (36)
En utilisant la régle de Bayes, on obtient

X(y) = argmaxy[p, (Y — X). px(X)] (3.7)

Par conséquent, ces équations nous permettent d'écrire cette évaluation en termes de pdf
(probability density function) du bruit p; et le pdf du coefficient de signal pyUne situation
courante consistent a considérer que la loi du bruit n est une densité gaussienne centrée avec

de variance oydéfinie par :
1 b?
py(b) = oovan - &XP <— E) (3.8)

L’écart-type est estimé¢ dans une bande ou le signal informatif est considéré inexistant ou
quasi-inexistant, notamment dans les plus hautes fréquences. Dans la littérature beaucoup
d’auteurs utilisent un estimateur robuste a partir de la valeur médiane des coefficients en

ondelettes de la sous bande de détail diagonale du premier niveau de décomposition.

; 2
52 = [medianyyh)®

% = [ 0,6745 »Vij € subband HH,

Avec y; ; représente les coefficients de details diagonal du premier niveau de décomposition.

Dans [97] la distribution des coefficients x est une pdf avec distribution bivariate non
gaussien

\[_
Px(X) = .exp (— Sk X%) (3.9)

La variance marginale 62dépend également de coefficient de décomposition. En utilisant (3.7)

et (3.9), l'estimateur de MAP de x; est définie par
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\/3— 2
( /ﬁﬂé—%)
+
- V1
[y3+y3

2, = (3.10)

La fonction (g ), est égale max (0, g) :

_ (0 sig<O
(g)+_{g sinon

Les auteurs dans [97] I’estimation de variance marginal 62 pour les coefficients d’ondelettes.
le modele d'observation, est obtient oy = 0%+ ofavec o est le variance marginal des
observations bruités y;et y,, sont modelés comme zéro moyens. o7 Peut-étre obtenu

empiriquement par :
_1 2
6)2’ - ﬁZYieN(k) Yi (3.11)
Avec M est la taille du voisinage N(k). Et o peut étre estimé par

6= |(63-3), (3.12)

Ces méthodes nécessitent toujours 1’ajustement de variance et les fenétres des voisinages qui
contrdlent le lissage. Le probleme est qu’il n’existe pas de solution tres satisfaisante pour les
déterminer a partir des données de 1’image et seule I’impression visuelle aide en pratique a les

fixer [30,98].

3.3.2 Filtres de voisinage et non-linéaires
Le filtrage bilatéral et la transformée en ondelettes possédent des points communs a travers le

schéma Lifting’.

DWT : Transformée en ondelettes discrete (Discret Wavelet Transform)

IDWT : Transformée inverse en ondelettes discréte

*http://www.tsi.enst.fr/pages/enseignement/ressources/mti/ondelettes-2g/francais/lifting/lifting.html|
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Filtre bilatéral [—p

\ 4

L L’
Modélisation ,
H > bayésienne H |
" mage
Image DWT / \ IDWT
d’entrée débruitée
Modélisation
E— H o H’
> bayésienne >
L > Filtre bilatéral L’

Fig 3. 3 Schéma d'algorithme de hybridation filtre bayésienne -filtre bilatéral

Ou (L;H) est appelé le banc de filtres d’analyse et (L’;H’) est appelé le banc de filtres de
syntheése. Quand le signal est reconstruit, un filtrage bilatéral est appliqué aux sous-bandes
d'approximation. Contrairement au filtrage bilatéral standard a un unique niveau, ce filtre
bilatéral a multi-résolution au potentiel d'éliminer les composantes de bruit a basse fréquence.
En outre, il est possible d'appliquer un seuil d'ondelettes aux sous-bandes de détail, Ou

certains composants du bruit peuvent étre identifiés et enlevés efficacement.

3.3.3 Caractéristiques du filtre bilatéral

Le filtre bilatéral [30] possede une place importante dans la littérature de restauration
des images bruitées. Il permet de filtrer efficacement le bruit dans les zones d’intensités
uniformes, tout en préservant les contours et les structures des objets. Il posseéde une efficacité
d 'montrée et sa formulation simple contribue a sa popularité [99]. L’intensité d’un pixel filtré
est remplacé par la moyenne des combinaisons non-linéaires des intensités des pixels dans un

masque carré, centré sur le pixel traité et de taille (n+1)x(n+1).

Les poids utilises dans le calcul de la moyenne varient en fonction des similarités
photométriques et de la position des pixels dans le masque par rapport au pixel courant. La
formalisation de I’idée principale se trouve dans les travaux de Yaroslavsky [100], Aurich et

Weule [101], Smith et Brady [102], et Tomasi et Manduchi [30].

La version la plus populaire utilise des poids gaussiens, comme dans 1’expression

discrétisée suivante :
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o - -yl? Y& -Y®I?
i) = C'(®) X5, exp—%exp—l(x)h—zw| u(y) (3.13)

Ou dénominateurC(x)est un coefficient de normalisation, &,représente la fenétre de
convolution, G(x) est la valeur estimée du pixel a la positionx, p et hsont respectivement la
déviation standard de la distribution gaussienne des poids géométriques et la déviation

standard de la distribution gaussienne des poids d’intensités.

-y|? Y(x)-Y(y)|?
Cx) = 280 exp —%exp —|Xh—ZY| (3.14)

Le parametrepcaractérise le comportement spatial du filtre bilatéral, il change avec les

changements du niveau de bruit et la taille ded,.

A- Choix du masque 4,

Nous avons choisi les images classiques corrompues par AWGN. Tout d’abord, nous
avons généré les images bruitées en ajoutant le bruit aux images originales. La Figure 3.5
illustre la variation de MSE en fonction de la taille du filtre pour quatre images d’aprés cette

Figure, nous pouvons facilement constater la diminution rapide de MSE dans I’intervalle 1<

6p§ 3.

I1 est clair d’apres le tableau 3.1, que les performances de filtrage en termes de MSE et
PSNR sont presque invariantes a partir de 5p> 3. Donc pour assurer le compromis entre

temps d’exécution et réduction du bruit, nous choisissons la taille du filtre 3x3.

B- Choix optimal du paramétre h

La grandeur h permet alors de régler le paramétre de similarité photométrique du filtre. Le
réglage de cette grandeur doit prendre en compte le type d’application pour laquelle le filtre
est utilisé. Les figures (3.6-3.8) illustre le comportement du filtrage bilatéral pour différentes

valeurs deh.
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Tableau 3. 1 Les valeurs de MSE et PSNR en fonction de 6 p (la taille de filtre) en utilisant le
filtre bilatéral pour différentes images avec 6, = 10

0 0 1 3 5 7 9 1 3 5 7 9
Lena (512% 512) Boat (512x 512)
MSE 31.00 28.02 28.27 28.28 28.29 40.14 39.31 39.62 39.63 39.62
PSNR | 33.22 33.66 33.62 33.61 33.62 E )9 32.19 32.15 32.15 32.14
B
Barbara (512x512) Peppers (256x 256)
MSE 48.86 47.06 47.06 47.07 47.07 34.51 32.18 32.56 32.58 32.58
PSNR | 31.24 31.40 31.40 31.40 31.40 32.75 33.06 33.00 33.00 33.00
34 50
335 O— peppers & p
—O— Lena 45 eppers
o —O— Barbara O~ Lena
Boat —O— Barbara
3 — i Boat
- 40
7]
s 1
Bows &
-9
35 -
32 W
0
3.5 B
|
31 25
1 2 3 4 5 7 8 9 10 11 2 3 4 5 7 9 10 11

PSNR en fonction de 8p

MSE en fonction de 8p

Fig 3. 4 Variation de MSE et PSNR en fonction de Sp (1a taille de filtre) Pour différentes images avec

(¢

n
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Fig 3. 5 Images obtenues par filtrage bilatéral est appliqué aux sous-bandes d'approximation

apres deux décomposition, en utilisant un masque d_p carré de taille 3 x 3 et un parameétre h

variable et l1a grandeur de p fixé a 1.8. Plus la valeur de h est grande, plus la similarité

photométrique du filtre est faible et plus I’'image est floue.
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h=10 h=20

50 100 150 200 250 50 100 150 200 250

h=30 h=50

Fig 3. 6 Images obtenues par filtrage bilatéral en utilisant un masque 6_p carré de taille 3 x 3 et un
paramétre h variable et la grandeur de p fixé a 1.8. Plus la valeur de h est grande, plus la similarité

photométrique du filtre est faible et plus I’image est floue.
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h=30 h=50

Fig 3. 7 Images classique obtenues (cameraman de type TIFF de taille 512x512) par filtrage bilatéral en
utilisant un masque o_p carré de taille 3 x 3 et un paramétre h variable et la grandeur de p fixé a 1.8. Plus la

valeur de h est grande, plus la similarité photométrique du filtre est faible et plus ’'image est floue.
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C- Choix optimal du paramétre p

Dans cette section, nous avons estimée de la valeur de paramétreppermettant un filtrage
bilatéral optimal du bruit.Pour calibrer la meilleure valeur de PSNR en fonction de la
déviation géométrique par pixel on utilise un intervalle de densités de la distribution
gaussienne variant de 15 a 45. On applique un filtrage bilatéral pour des valeurs de p

variantes de 0 a 10, par pas de 1.5.

10

40 - 30
img1
img2
img3
35 — —%— img4 | 2°
/ —¥— img5
A// —¥— img6 ///——‘
20 /
x ya
/s
e -
g

=N
o
\

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5
sigma d sigma d
(a) (b)

Fig 3. 8 Images obtenues par filtrage bilatéral en utilisant un masque 6_p carré de taille 3 x 3 et

un parameétre p variable et la grandeur h : (a) de fixé a 35 et (b) de fixé a 25.

On remarque qu’a partir de la valeur 2.5, la déviation standard de distribution gaussienne des
poids géométriques a donné le méme résultat de la PSNR. I est clair que les performances de
filtrage en termes de PSNR sont presque invariantes a partir de 2.5. Donc pour assurer le
compromis entre temps d’exécution et réduction du bruit, nous choisissons p =5 . Pour faire
une comparaison nous avons tastée notre méthode sur les images classique. Donc les résultats

expérimentaux prouvent que la bonne gamme pour les trois paramétres : la taille de filtre §,,,
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déviation standard de la distribution gaussienne des poids géométriques p et la déviation

standard de la distribution gaussienne des poids d’intensités h.

Denoised1: PSNR = 35.05 dB Denoised1: PSNR = 35.34 dB

L
50 100 150 200

:
|l \ -
300

l 100 200 400 500 N 100 200 300 400 500
Denoised1: PSNR = 31.70 dB Denoised2:PSNR = 31.62 dB

100 200 30

) 0 UO
Denoised1: PSNR = 34.79 dB

500

Fig 3. 9 Débruitage des images classique (Lena de taille 512x512, Fingerprint512x512 et House 256x256)
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A la filtrage bilatéral en utilisant un masque &, carré de taille 3 x 3 (E-O, N-S) et un parametre p fixé
a 5.Dans le cas de AWGN nous avons choisir h est 2x op(cas optimal). Dans le cas de
documents anciens dégradés le h varié selon chaque image comme nous allons voir dans le
chapitre suivante. La colonne Denoisedl les images débruitée par OWT SURE-LET couplée par le
filtre bilatéral a paramétres optimales, la colonne Denoised2 débruitée par la méthode proposée dans
ce chapitre. Nous remarquons que la qualité visuelle de débruiteur qui proposée dans ce
chapitre, estimateur bayesienne-filtrage bilatéral est supérieure a celle du proposée a chapitre

deux.

3.4 Conclusion

Dans ce Chapitre nous avons développée des techniques de débruitage des images
basées sur 1’algorithme des ondelettes et filtre bilatéral. Nous avons rappelé le principe de
I’analyse bayesienne et le principe de transformations de voisinage spatial qui utilisée au
débruitage des images. Nous avons ensuite proposé une structure hybride de débruitage qui
combine I’estimateur bayesienne et le filtrage bilatéral. Ensuite nous avons étudié le principe
de filtrage bilatéral a multirésolution, il y a des dépendances fortes entre un coefficient et ses
voisins les plus proches, en introduisant I’information dans le voisinage des pixels. Apres
avoir appliqué la transformée en ondelette, nous remplagons chaque pixel par une somme
pondérée des valeurs des pixels situés dans son voisinage. Les résultats obtenus ont mis en
¢vidence I’efficacité de la méthode proposée pour la réduction du bruit. Ceci est possible en
effectuant un choix judicieux de la base d'ondelette et le niveau de résolution. Pour conclure,

l'association de l'algorithme des ondelettes et le filtre bilatéral conduit a un traitement robuste.
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Chapitre 4 : Restauration des documents anciens

4.1 Introduction

Il existe deux principaux problémes dans le traitement de documents anciens qui sont :
Le contraste faible entre le fond et le texte et la présence d’un bruit, il est important d’avoir a
disposition un filtre capable d’adapter la force de son filtrage en fonction de la quantité de
bruit. Les images des documents anciens nécessitent un traitement supplémentaire pour étre
utilisable, en raison des autres détériorations en générale physique qui peuvent prendre autres
formes. Habituellement les pixels appartenant au texte a l'intérieur d'un document sont plus
sombres que les pixels des parties de détérioration, mais il peut posséder certains traits qui
sont dégradées et avoir la méme intensité. Dans le cadre de nos travaux nous avons opté pour
le traitement multi-échelle associées aux ondelettes et le filtre non linéaire, principe de
gaussiennes spatiales et gaussiennes intensité.

Pour chaque pixel donné, la taille de I’élément structurant varie de tous ses pixels
voisins. Deux résultats sont possibles, le premier étant en niveau de gris qui permet la
reproduction du contenu du manuscrit et évite d’utiliser beaucoup de couleurs en cas
d’impression, nous avons opté dans le cas de suppression de bruit la méthode non biasé que
nous avons développé dans le chapitre deux. Et un deuxieéme résultat en couleurs et qui se
veut le plus authentique a I’image manuscrite originale, nous avons utilisé la reconstruction
bayésienne. Et en fin nous appliquant le filtre bilatéral a des parametres différents pour les

deux résultats.

4.2  Restauration des images niveaux de gris de documents anciens

Le travail a réaliser dans cette partie se focalisera sur la restauration de documents
dégradés aux niveaux de gris. Nous utilisons les ensembles d‘images en binaire, qui permet la
reproduction du contenu du manuscrit et évite d’utiliser beaucoup de couleurs en cas

d’impression.
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Fig. 4. 1Exemples d'images de documents de notre base de test.

4.2.1 Binarisation par seuillage

Le seuillage est la technique de segmentation la plus répondue pour extraire les objets

du fond de I’image. Les avantages de cette technique sont sa facilité de mise en ceuvre et son

efficacit¢ dans les systetmes en temps réel. La différence entre la binarisation et la

segmentation est que la binarisation transforme une image en niveau de gris en une image

dont les valeurs de pixel ne peuvent avoir que la valeur 1 ou 0 donc elle produit toujours deux

classes, alors que la segmentation peut en produire plusieurs classes.

Pour faire le seuillage d’une image, on remplace la valeur des pixels en fonction d’une

valeur fixe de seuil, de la maniére suivante :

VijeNxM, I(i,j) = {
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Chapitre 4 : Restauration des documents anciens

Avec :N xM: nombre de colonnes et de lignes de I’image ; / : image binarisée; S : seuil
de binarisation ; f : valeur fonction de 1’image d’origine. Cet algorithme est pour objectif
d’atténuer les dégradations et donc d’améliorer la qualité de I’image. En particulier il s’agit de
proposer une version de I’image qui serait la meilleure possible pour les traitements suivants
dans la chaine. Le travail a réaliser dans cette partie se focalisera sur la binarisation de
documents dégradés pour extraire le texte du fond. Grace a une méthode déja existante'.Pour

extraire le texte du fond et amélioré la quallte d’image.
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1http://www.mathworks.com/matlabcentraI/fileexchange/27652-objective-evaIuation-of-binarization
methods-for-document-images
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De gauche a droite respectivement : I’image d’origine et sa version binarisée

Il y a une difficulté majeur dans les manuscrits est 1’apparition du verso sur le recto, un
probléme récurrent dans ce type de documents, On a choisi la méthode de seuillage
d’Otsu[58] car elle est simple a implanter et donne de bons résultats en général sur les
documents manuscrits. La technique proposée est formée de deux parties, premiérement
séparation avant- plan /arricre-plan en utilisant la méthode OTSU a deux-seuils, est une
méthode de seuillage basées sur le regroupement des niveaux de gris et puis récupérer les
images par notre méthode. Ou nous utilisons les méthodes de binarisation classique dans les

cas des images documents qui contienne moins de dégradation.

4.2.2 Séparation avant- plan /arriére-plan

La binarisation est une étape importante dans tout processus de traitement et d'analyse
d'images. Un grand nombre de techniques de binarisation ont été proposées dans la littérature
est riche en méthodes de binarisation basées sur le seuillage [103-106], dont chacune est
appropriée a un type particulier d'images.

Nous utilisons la méthode de binarisation Otsu pour produire une image binarisée, cette
méthode est basée sur I’estimation de seuil optimum S,,,. La technique d’Otsu [58] essaye de
trouver le seuil S qui sépare I’histogramme de facon optimale en deux segments (qui
maximise la variance inter-segments ou qui minimise la variance intra-segments). Le calcul
de la variance inter-classes ou intra-classes est basé sur I’histogramme normalisé
H=[hO0...h255] de I’image d’ou Zhi =1. La variance inter-classes pour chaque seuil probable s

est donnée par :
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Ointer = 41(8) X () X [u;(s) — uy(s)]? 4.2)
Tel que:
1 s-1 ] ] 255 ] ]
u,(s) = ”e) zi:o h(i)y xi et u,(s)= 56 izsh(L) X i
w©=) KD et 6=y h®

Wolf et Jolion [83] ont proposé d’utiliser une version a deux-seuils de la technique
d’Otsu, dont le premier seuil kp,, correspond au seuil calculé par la technique d’Otsu. Le
deuxieme seuil ky,s est calculé a partir du seuil kyay €t le premier mode mg de 1’histogramme :
Kpas = 0.87 (kpaut -mg) +my. Ainsi la décision d’appartenance a une des classes Objet et Fond

est modifiée comme suit :
Ix,y< kbas —> Bx,y: 0

Ix,y> khaut —> Bx,y: 255

255 s'il existe un chemin a un pixel I, > Koy

Kpas> Ix,y> Knaut —» Bx,y: { ;
0 sinon

Tel que I, est le niveau de gris du pixel de coordonnés (x, y) et B,, est sa valeur apres la
binarisation.

Nous avons appliqué la méthode de seuillage d'Otsul etOtsu2, sur I’image d’anciens
documents comportant la superposition de verso sur le recto. Nous présentons dans la figure
4.2les résultats de la premiere partie de notre méthode, ensuite les résultats obtenus pour la

restauration des documents manuscrits anciens par notre méthode.

4.2.3 Algorithme d’approximation

Cette technique calcule un seuil global de séparation texte/fond basé sur la minimisation
de la variance intra-classe des pixels. Le résultat de 1’algorithme d’approximation de I’arriere-

plan est présenté dans la figure 4.2:

Mfois: Le nombre de répétitions de I’approximation de 1’arriere-plan par fenétre glissante.

1. M = Moyenne (H)
2. Pour 1=0aN faire
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SiH@{i) <M
AlTeourant = Y (1)
Si non
AlTcourant = Arrprecedent
Fin si
Yar = Yar T AlTcourant
3. compteur =0
Tantque (compteur <Mfois)
- BalayageY a(1,]) par une fenétre glissante.
- chaque pixel est mis a jour par la moyenne de son n X n voisinages.

compteur = compteur + 1

Fin Tantque
4. Fin
§ -,. A\ R 1) A p el
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Fig. 4. 2Restauration par la méthode de seuillage d’Otsu
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Avec Y I'image de dimensions NxM ; H : L’ histogramme de 1’image binaire calculé sur
I’image Y et Y, Arriére-plan estimé. La figure 4.2 illustre lesrésultats obtenus sur un
manuscrit ancien extrait.

L’image est binarisée avec moins de détérioration, mais contient toujours des traces et des
cachets. Pourtant, il est a remarquer que dans divers cas, I’image peut étre restaurée par
simple seuillage, ceci est le cas par exemple de tache fines, pas trés foncées, ou d’un bruit.
Aprées la premicre utilisation de cette technique Otsu 1, on obtient I’avant plan initial et
arriere-plan avec la couleur du fond originale. Et aprés la deuxiéme utilisation Otsu 2 on
obtient I’avant plan intermédiaire. Il est premicre partie est fourni une image dite image de

référence qui va étre traitée par la méthode proposée OWT SURE-LET JBF.

4.2.4 Reconstruction de I’image

Cette technique est constituée essentiellement de deux branches : une branche basée
sur 1’algorithme des SURE-LET, nous avons classifiée les détails des images des documents
dégradés par les coefficients d’ondelettes selon 1’estimateur SURE-LET. Ensuit on fait
I’inversion de la décomposition en ondelettes pour reconstruire l'image restauré. Cette
branche fournit une image dite image de référence qui va étre traitée par un filtre bilatéral de

parametres optimales, c’est la deuxiéme branche.

La figure 4.3 représente image originale d’un document dégradé avec point parasite
zoomée sur deux parties d’image ou l'intensité de certains pixels du texte sont plus brillants
que les pixels du fond dégradé. Il est possible d'appliquer un seuil d'ondelettes aux sous-
bandes de détail, Ou certains composants du bruit peuvent étre identifiés et enlevés
efficacement; En outre, le filtrage bilatéral fonctionne dans les sous-bandes d'approximation.
Ce nouveau cadre de débruitage d'images de documents combine le filtrage bilatéral et le

seuillage d'ondelettes.

HJ' -V'" ‘"mllﬂ
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Fig. 4. 3 Image originale d’un document dégradé: Zoom sur deux parties d’image.

Fig. 4. 4 Sous-bandes de la DWT (ondelette Daubechies-8) a I’échelle 1 : détails verticaux (HL),
diagonaux (HH), horizontaux (LH), illustrant la dépendance entre les sous-bandes d’une méme
échelle et (LL) approximation au niveau 1.

59



Chapitre 4 : Restauration des documents anciens

A cette étape, récupérer les parties manquantes dans 1'étape précédente en utilisant la
méthode SURE-LET basée sur la classification d’ondelette, considérant la décomposition a
I’échelle deux. On remarque une ressemblance entre les sous-bandes de détails a une méme
¢échelle de I’'image de taille [305x195], bien que si on regarde les coefficients un par un, ils ne
sont ni égaux ni nécessairement de méme signe. On note que les coefficients de détail de forte

valeur tendent a se regrouper autour des bords des objets quelle que soit 1’orientation.

Ce résultat est obtenu aprés les deux étapes. Finalement et dans le domaine spatial nous
utilisons le filtre bilatéral sur ’image de référence débruitée. Visuellement, Il est trés clair

que I’approche proposée donne de bons résultats.
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Fig. 4. SImage débruitée : Zoom sur deux parties d’image.
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Fig. 4. 6Image original et image débruitée final

4.2.5 Expérimentation et résultats finaux

Nous représentons, par la suite, quelques résultats expérimentaux qui permettent

d’évaluer les performances de I’algorithme pour restaurer des anciens manuscrits. Les

documents considérés couvrent la majorité des problémes liés aux documents anciens (acidité,

humidité, recto/verso, faible contraste). Sur un premier exemple, l'image de la figure 4.7

format TIF, Le probleme de cette image réside dans le passage en transparence du verso sur le

recto qui entraine des marques sur le recto dégradant la lisibilité du document. L'application

de méthode d’Otsu2 sur ces images dégradées c’est une solution pour extraire le texte original

du recto du fond bruité.

Image originalimage niveau de grisaprésOtsu2
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Classification d’ondelette
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Restauration par : OWT SURE-LETOWT SURE-LET-JBF

Fig. 4. 7Processus générale de la méthode proposée
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Le deuxiéme exemple, image a une transparence du recto sur le verso c'est une partie
représentative d'un document possédant ce type de dégradation est donné sur la figure 4.8.
L'application de méthode d’Otsu2 sur ces images dégradées est une solution pour extraire le

texte original du recto du fond bruité aprés la binarisation par une méthode déja existante”.
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Avant-plantaprés seuillage d’Otsu2 image restaurée par notre méthode
Fig. 4. 8Restauration par : Chaine proposée

thtp://www.mathworks.com/matlabcentraI/fiIeexchange/27652-objective-evaIuation—of-binarization
methods-for-document-images
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Premiérement on converse 1’image originale en RVB a I’image en YIQ -image en niveau de
gris en construisant I’histogramme de la luminance de la composante Y, pour obtenir la valeur
du seuil grace a la méthode d’Otsu. Apres la premiére utilisation de cette technique d’Otsu 1,
on obtient I’avant plan initial et arriere-plan de la couleur du fond originale. Ensuite, apres
une deuxieéme utilisation de cette technique (Otsu 2), on obtient I’avant plan intermédiaire que

nous le traitons par OWT SURE-LET JBF.
Quelque résultat obtenu

L’ensemble des images de documents dégradés qui nous avons traitée collectées a
partir du web, elles ne possédent pas les mémes caractéristiques. Elles sont de natures trés
différentes, provenant de plusieurs sources, couvrant plusieurs domaines, et présentant

différents types de dégradations liées aux documents anciens.
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Fig. 4. 9Image original et image débruitée final. Par OWT SURE-LET-JBF et le prétraitement par la
méthode d’OTSU
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Fig. 4. 10Image originale, (b) Image binarisée (c) Restauration par: OWT SURE-LET, (d) Restauration
par : OWT SURE-LET-JBF
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Fig. 4. 11(a) Image originale, (b) Restauration par: filtre bilatéral (c) Restauration par: OWT
SURE-LET, (d) Restauration par : OWT SURE-LET-JBF
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(a)

(b)

(c)

(d)

Fig. 4. 12(a) Image originale, (b) image niveau de gris aprés d’Otsul (c) image niveau de gris apres
d’Otsu2, (d) Restauration par : OWT SURE-LET-JBF
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Fig. 4. 13(a) Image originale, (b) Restauration par: filtre bilatéral (c) Restauration par: OWT SURE-
LET, (d) Restauration par : OWT SURE-LET-JBF
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Figd.l | Figd2 | Figd3 | Figdd |Figd5 | Figd.6
PSNRinput 23,23 19.32 15.07 1933 | 1727 | 19.77
BF 23.82 2232|2007 21.19 17.17 | 20.11
OWT_SURELET 2438 2365 | 21.15 27.66 18.09 | 21.12
Notre méthode 29.61 33.07 | 33.36 36.57 28.55 | 40.67

Tableau 4 1Les valeurs de PSNRout de chaque image.

Le tableau 4.1 montre 1’écart-type du PSNR,,,, donnée par les diverses images de documents
anciens, sont comparés par différentes méthodes que nous avons validée. Nous constatons que
I’algorithme proposé dépasse les autres techniques de restauration. Nous constatons
¢galement qu’il s’avére d’autant plus performant, comparé a OWT- SURE-LET, que le
rapport PSNR est important. De plus, nous constatons que le filtre bilatéral (BF) s’avere le
moins performant compar¢ aux autres méthodes pour les bas PSNR. Les expérimentations
montrent que le systéme proposé produit des résultats précis et robustes pour la restauration
des images qui présentent des irrégularités de fond, écriture a faible contraste et effet de

transparence.

4.3 Restauration des images couleurs de documents arabes

Dans cette section nous avons d’appliquer I’algorithme de classification non supervisé
k-means[107] sur des images couleurs des documents, notamment appliquer sur les distances
euclidiennes entre les intensités de filtre bilateral. Le résultat dépendra fortement du choix a
priori du nombre de classes des K-means comme nous avons vu dans le partie (1.3.4). L’idée
est de prendre chaque pixel appartenant a I’ensemble des données et de 1'associer au centre le
plus proche, La méthode K-means consiste a diviser l'espace en un ensemble K de classes
¢tabli a priori. Au niveau de caractérisation, nous avons retenu la moyenne et 1’écart-type de
la matrice d’approximation, les écart-types des matrices aux détails horizontaux, verticaux et
diagonaux. Par ailleurs, les caractérisations basées sur des approches d’analyse de texture ont
démontré leur efficacit¢ pour la classification d’images bruités, d’intensité différente, et ce,
sans connaissances a priori voire par exemple [113-115]. L’évaluation de la qualité de

clustering est introduite dans ce qui suit.

4.3.1 Erreur quadratique moyenne

Le MSE est une mesure de compacité tres utilisée, elle est notamment équivalente a la

fonction de cott de l'algorithme de K-means, décrite précédemment [116]:
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N K
1 2
MSE = sz Cij X ||xi —y]”

i=1 j=1

Ou £ est le nombre de groupes et ¢;; = 1/Cj (Dindique six; € C;.

4.3.2 Caractérisation des images de documents arabes

On subdivisé I’image en blocs ou des pixels par I’extraction des caractéristiques par
bloc et puis on classifiée I’image que va traiter en K classes suivant les blocs par K-means,
affinement par classification itérative avec l’algorithme de K means pixel par pixel et
finalement pour la reconstruction, utiliser la reconstruction bayésienne de type et
l'application du filtre bilatéral adapté pour chaque pixel de I'image.

L’algorithme k-means est exécuté sur les valeurs moyennes des pixels et des pixels voisins,
le nombre de k est égal 3 pour extraire trois classes pour segmenter I’image de document dans

douze couches.
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Fig. 4. 14Les étapes de la reconstruction par notre méthode

4.3.3 Calculer l'intensité gaussienne et la distance moyenne basés sur k-means

Le filtre bilatéral a multi-résolution propose de calculer la nouvelle intensité d'un pixel
y via la somme pondérée des distances euclidiennes entre 1'intensité de y et les intensités des
pixels x (x étant les pixels de voisinage de y . Notre conception consiste a remplacer la
distance euclidienne entre Y (y) et Y (x) a I’équation par la distance entre Y (y) et Y(C) avec C
est le centre de la classe a laquelle appartiennent les pixels x. Les classes sont déterminées
auparavant en appliquant I'algorithme K-means sur I'image.
Donc les étapes de notre approche de débruitage sont basées sur I'application du filtre bilatéral
a multi-résolution adapté pour chaque pixel de I'image comme suit :
Etape 1 : Extraire le voisinage du Pixel correspondant (région locale) ;
Etape 2 : Appliquer l'algorithme k-means (voire la partie 1.3.4) sur les Pixel de la région
locale. Cette version de "k-means" détermine automatiquement la valeur de "k " basé sur les
mesures de distance d'intra-classe et d'inter-classe;
Etape 3 : Changer la valeur du Pixel voisin Y (x) dans les équations (3.13) et (3.14) par la

valeur de son centre de l'intensitéY (C) et calculer la réponse de filtre ;
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Etape 4 : Répéter les deuxiémes et troisiémes étapes pour tous les Pixel d'image.

4.3.4 Expérimentation et résultats

Nous représentons, par la suite, quelques résultats expérimentaux qui permettent

d’évaluer les performances de 1’algorithme pour restaurer des anciens manuscrits arabes.

Exemple 1 :
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Pour la meilleure reconstruction (en terme de MSE), nous avons choisir pa ’interval [20-25],

eth = 170.
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Exemple 2 :

La lignée du prophete du Dieu (messager du dieu), paix et bénédictions soient sur lui, attribué

a I’imam Eddahabi

du manuscrit de T'histoire de I'Islam et les classes de célébrités et de

médias. Ecrit en 714H°.
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Pour la meilleure reconstruction, nous avons choisir p=14 , eth~110. Ou h~160

e :___ Py ] -|'u‘_--|r -
i S F ' s 3 L .-I“l“ h

Ll *H 13 __...:i":_-&'q:" ﬂuﬂﬁ;jﬁ
‘ _':..J-H __,_..-u s = 2N E

I Japt

! ]
- 115 (\!:V»i;m Uy M _y:‘_aﬂ';,&u i gf I

F -f
i w e "...I'q.._,jl ‘JI"L 'y ,ﬂt—‘ﬂ-".
A P Ty

400 { q,ﬁ -
b= e e o i
it i £ 4
G dpcnsue s S L FIE R
o -"'-’i!pfu&u&mun f-%'-: %x‘l.___.'a'd};'f"’“?i,{éﬂ
600 - Miﬁ“'b""-‘@*"”qw x‘f;"{.f—': i‘fg -
: Jfﬂwdr‘-’;‘ﬂjﬂnﬂﬁi“gq? : 'E_::‘ fﬂ. 3
l s r‘..f_,‘-tmh_)f L-Jb@ "'\'::ﬁ't E'Llhr—-.":‘:.%‘l' ;
L S BN ER B
27 'ﬂ-’.ﬁ'-.}bll&ﬁf:rf A Efqi

800 - i

dﬁ-{x"

¥ .:'.' - "
1200 — S — L [ ( —
100 200 300 400 500 600 700 800

75



Chapitre 4 : Restauration des documents anciens

La lignée du prophéte du Dieu (messager du dieu), paix et bénédictions soient sur lui, attribué
a I’'imam Eddahabi du manuscrit de 1'histoire de 1'Islam et les classes de célébrités et de

médias. Ecrit en 714H*.
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Exemple 3 :

Le manuscrit du Coran de 'université de Birmingham est composé de deux feuillets conservés
dans la collection Mingana de manuscrits du Moyen-Orient de l'université de Birmingham,

Fabriqué entre c.568 et 645. Ils n'ont pas offert exactement la date de la rédaction du

manuscrits .
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Nous avons appliqué un model bayesienne d'ondelettes aux sous-bandes de détail, Ou
certains composants du bruit peuvent étre identifiés et enlevés efficacement; En outre, le
filtrage bilatéral fonctionne dans les sous-bandes d'approximation en appliquant 1'algorithme
K-means a la distance entre Y(y) et Y(C). L’inconvénient majore de I’application de cet
algorithme consiste a un temps de traitement est considérable. Pour résoudre ce probleme on
extraire les caractéristiques de l’image que nous avons traitée par bloc ou par pixel.
L’algorithme k-means est exécuté au sens des valeurs moyennes au lieu du calcule au

voisinage des pixels, dans ce cas de figure le paramétre k est égal a 3.
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Exemple 4 :

Ce manuscrite est influencé par la terre, mal restauré a Ziauddin Suhrawardi ( ¢l sbua
2s506), 563 hijri. “Plusieurs défauts peuvent souvent coexister dans la méme image d’un
document, comme illustré dans cette figure (variation d’éclairage et transparence du verso sur

le recto), ce qui rend les traitements trés complexes.
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La meilleure cas est h = 160.
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Autre exemple’
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La meilleure gamme de h est trés grand est entre 80 et 230. Parce que le manuscrit est en bon

état.
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Chapitre 4 : Restauration des documents anciens

Titre:TafsirKitab al-Thamra

Auteur:Abd al-Rahman al-Sufi

Année: 376 hijri / 986 Gregorian

Langue:Arabic

Modéle d'écriture:Naskh

Notes:Le travail de Ptolémée a coté d'Al-Sufi d'Al-Rahman d'Abd (soutenu 903 dans rayon,
Iran, mort dans 986 a Chiraz) a copié dans 371 hijri, 5 ans avant la mort de l'auteur. ®

Méme il y plusieurs défauts dans cette image de document, Mais le résultat est trés

satisfaisant, Ceci est dli a que la variationd’éclairage est claire.
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Chapitre 4 : Restauration des documents anciens

Exemple’
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Reconstruction par deuxieme méthod

9 https://www.wdl.org/ar/item/6797/
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Image d'une page du Coran andalou''.
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(a) Image originale, (b) image niveau de gris(c) Restauration par: OWT SURE-LET, (d)
Restauration par : OWT SURE-LET-JBF

! https://www.facebook.com/MarovanBenAbiAmer?fref=pb&hc_location=friends_tab

84



Chapitre 4 :

Restauration des documents anciens

Image d'une page du Coran andalou'?.
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(a) Image originale, (b) image niveau de gris(c) Restauration par: OWT SURE-LET, (d)
Restauration par : OWT SURE-LET-JBF

2 https://www.facebook.com/MarovanBenAbiAmer?fref=pb&hc_location=friends_tab
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Chapitre 4 : Restauration des documents anciens

4.4 Conclusion

Nous avons démontré dans la premiére partie de ce chapitre 1’efficacité d’une méthode
de restauration par la méthode de seuillage d’Otsu2  pour la séparation recto/verso des
images de documents écrits anciens dégradés. Les images traitées sont des images de
document a fond bruité par des marques du verso en transparence. L’idée consiste a extraire
correctement le texte original du fond bruité. L’approche proposée est une approche de
débruitage utilisant a la fois 1’algorithme de SURE-LET JBF basée sur la classification
d’ondelette et le domaine spatial couplé aux méthodes Otsu2, I’utilisation du premier
seuillage de cette technique (Otsul), on obtient ’avant plan initial et arriere-plan avec la
couleur du fond originale. Et par la deuxi¢éme seuillage (Otsu2) on obtient 1’avant plan
intermédiaire. La premicre partie a fourni une image de référence, qui a été traitée par la
méthode proposée OWT SURE-LET JBF.

Dans la deuxiéme partie nous avons appliqué 1’algorithme de classification non
supervis€¢ k-means sur les distances euclidiennes entre les intensités des images par les
parametres de filtre bilatéral.

Les résultats sont largement satisfaisants, I’ceil humain reste toujours le meilleur juge

en traitement de documents anciens.
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Conclusion et Perspectives

Dans ce travail, nous avons étudié le probléme de la restauration documents anciens
qui a engendré une importante littérature en traitement des images. La présence, fréquemment
simultanée, d'une multitude de défauts dans le méme document rend la tache de prétraitement
non triviale. Ces dégradations peuvent étre dues au mauvais état de conservation du

document.

Apreés avoir présenté 1’état de 1’art des méthodes de débruitage des images et
restauration des documents anciens, Nous avons trouvé que il y deux résultats sont possibles,
le premier étant en niveaux de gris qui permet la reproduction du contenu du manuscrit et
¢vite d’utiliser beaucoup de couleurs en cas d’impression, nous avons opté dans le cas de
suppression de bruit la méthode non biasé. Et un deuxiéme résultat en couleurs et qui se veut
le plus authentique a l’image manuscrite originale, nous avons utilis¢é la reconstruction
bayésienne. Et enfin nous appliquant le filtre bilatéral a des paramétres différents pour les

deux résultats.

Dans la premicre partie Nous avons d’appliquer des techniques statistiques en
restauration d’image. Nous avons détaillé La méthode statistique telle que ’estimateur non
biaisé du risque quadratique de Stein est appliqué a des décompositions d’ondelettes. On a
utilisé ’Estimation SURE a base de Stein pour deux résultats : en débruitage d’image infecté
par un bruit AWGN (additive white Gaussian noise) et en restauration d’image des documents
anciens a niveaux de gris, On a utilis¢ les techniques de binarisations des d’images,
notamment la méthode d’Otsu a deux-seuils. Et en suit reconstruire les données originales par
le calcul de la transformée d’ondelettes inverse.

Dans la deuxiéme partie, nous avons appliqué la transformée en ondelettes sur les
données bruitées pour estimer les coefficients nous utilisons 1’estimateur bayésien dans un
cadre de maximum a posteriori (MAP) en introduisant I’information dans le voisinage des
pixels, nous remplacons chaque pixel par une somme pondérée des valeurs des pixels situés
dans son voisinage. Pour estimer cette derni¢re, nous utilisons ’estimateur bayésien avec

distribution bivariate non gaussien.

Nous avons ensuite proposé des structures de débruitage qui combine les algorithmes

proposées et le filtrage bilatéral adaptatif a multi résolution dans les sous bandes


javascript:void(null);
javascript:void(null);
http://context.reverso.net/traduction/anglais-francais/additive+white+Gaussian+noise

Conclusion générale

approximatives, Comme technique d’hybridation. L'association d’ondelette et le filtre
bilatéral conduit a un prétraitement robuste. Il y a des dépendances fortes entre un coefficient
et ses voisins plus proches, en introduisant I’information dans le voisinage des pixels. Et nous
avons appliqué 1’algorithme de classification non supervis¢ k-means sur les distances
euclidiennes entre les intensités des images par les parametres filtre bilateral, déviation
standard de la distribution gaussienne des poids géométriques et la déviation standard de la
distribution gaussienne des poids d’intensités.

Pour valider les approches proposées, nous avons calculé les deux parametres : 1'erreur
quadratique moyenne (MSE) et le rapport signal sur bruit (SNR). Bien que le troisiéme
parametre (I'ceil humain), reste toujours le meilleur juge en traitement d'image. Nous avons vu
que la qualité des images avaient une influence sur les résultats mais les résultats obtenus sont

trés bons ce qui renforce notre choix et notre proposition.

Perspectives

L’étude comparative a montré la supériorité de la méthode proposée, ou nous avons
utilisé les estimations statistique bayésienne et le filtrage bilatéral pour I’obtention des seuils
optimaux et D’application de I’algorithme hybride pour améliorer la qualit¢ de 1’image
débruitée, pour cela, nous pouvons conclure que nous avons utilis€ avec succes les
algorithmes proposées pour 1’optimisation des seuils pour chaque sous bande dans le domaine
de débruitage des images. Cependant, des tests sont en cours pour optimiser davantage la

procédure de débruitage proposée.

Nous souhaitons étudier 1’a priori pour qui les estimateurs bayésiens peuvent &tre

calculés analytiquement.

Les futurs objectifs de perfectionnement de notre approche consistent a automatiser le
processus itératif de normalisation et enrichir la méthode de segmentation pour produire les
trois classes (fond, texte, graphique) utiles a un systéme d’amélioration des images de

documents anciens.

Enfin, le plus important, c’est que le débruitage d’images ou généralement le
traitement d’images reste un domaine trés ouvert qui bénéficie de toute amélioration ou idée
proposée, et cela nous laisse penser que le travail que nous avons effectué reste ouvert a

d’éventuelles améliorations.
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Annexe

A. Transformée en ondelettes
La Transformée en ondelettes TO, est construite comme une transformée qui
« projette » un signal sur une famille de fonctions qui sont de "petites ondes" car leur support
est limité, contrairement a la transformée de Fourier ou de Gabor. Les coefficients qui
résultent de cette projection, représentent le degré de similitude cette petite onde que l'on
translate le long du signal et que 1'on dilate. Pour chaque valeur de translation et pour chaque

valeur de dilatation (ou « échelle ») on crée un nouveau jeu de coefficients.

A.1 Transformée en ondelettes continue (CWT) Continuous Wavelet Transform

On définit la transformée en ondelettes continue par la formule suivant

wf(a,b) = jf(t) ¥, (t) dt (A.1)

L’¢étoile «*» représente le complexe conjugué. La famille d’ondelettes est générée a partir de

la dilatation de a et de la translation de b d’une ondelette mere W(t) :

1 t—a
Y,=—Y — (A.2)
e
Les équations (A.1) et (A.2) donnent

I  «t—a
wf(a,b) = [f(t) =¥ | — | dt A3
(a,b) j O [ . ] (A3)
Avec :

wf (a, b) est le coefficient d'ondelettes de la fonction f{t)

¥’ est le complexe conjugué de l'ondelette analysante P

a est le facteur d'échelle ou de dilatation

b estun parametre de translation

1 ) .
——est un coefficient de normalisation.

Jb

A une échelle donnée, la Transformée en ondelette est considérée comme un filtre, le filtre se

dilatant en fonction de I'échelle d'analyse
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A.2 Transformée en ondelettes discréte (DWT) Discret Wavelet Transform

La transformée en ondelettes continue est trés redondante. Afin d’appliquer
efficacement la transformée en ondelettes aux signaux discrets, il convient de discrétiser les
coefficients de dilatation 'a' et de translation 'b'.

Morlet a proposé de construire des bases ou des frames de fonctions construits sur le

modéle suivant

1 t—t
f =——f 0 A4
t0,At (t) /—t ( At j ( )

Avec At la largeur spatiale des fonctions f et les paramétres de translation sont
proportionnels aAt, At= b’ ett, = kAt, couramment dans la décomposition en choisit des

facteurs d’échelle formés de puissance de deux (décomposition dyadique).

Les fonctions de bases dilatées sont données par les relations W, (t)=27" 2‘P(2‘j t —k)

L’ondelette de base doit étre écrite comme convolution infinie de filtres discrets. Plus
exactement, soit un couple de filtres discrets (mg, m;) :

k>mk], kiom[k] keZ

On suppose qu'il existe une fonction d'échelle ¢ et une ondelette WV telles que

&(w>=§mo(2ﬁk] (A5)
P(w) =m(%}¢(gj (A.6)

Sous certaines conditions sur m,etm,, la famille ( ‘¥;, ) est une base orthogonale, et la

décomposition en ondelettes d'une fonction échantillonnée peut étre effectuée par un
algorithme rapide constitué d'une cascade de filtrages et de sous-échantillonnages. Cette
approche réduit considérablement la complexité de la construction d'une ondelette. Au lieu de
choisir une fonction, on choisit l'ensemble discret (et en général fini) des coefficients des deux

filtres.
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A.3 La transformée en ondelette liée a I’analyse multirésolution

L'analyse multirésolution d'un signal permis de construire une base (orthonormée)
d'ondelettes consiste en fait a représenter un signal comme une limite de ses approximations

successives. L'analyse en multirésolution est donc une suite croissante de sous-espaces

linaires (V) ., de L*(R), L*(R)est I’espace vectoriel des fonctions mesurables de carré

intégrable, ayant les propriétés suivantes :

-Emboitement des sous-espaces <V, cV,c V, c..cV,, <V, c..

~Densité de l'espace engendré U V, =L*(R), autrement dit, sif(x)e L*(R),sa projection

jeR

f;(x) dans V;tend  versf(x) lorsque j— +o0

-Racine de l'analyse nulle ) \% ={O}. La projection fj (x)de toute fonction
jeR

f(x) e L*(R) converge vers la fonction constante nulle lorsque j — —o

-Pour le passage de sous-espaces a ’autres, on utilisé¢ le facteur 2. Dans ce cas est dit

I’analyse de multirésolution est dyadique dans L*(R). Le changement d’échelle d’un sous-

espace emboité a I'autre par exemple ’espace V,,, contient des signaux plus grossiers que
’espace V;, donc

f(x)eV, < ™ x) eV, (A.7)

+1
et si
fx)eV, = f(x-k)eV, (A.8)

Cette équation montre que si on translate d’un pas entier, on reste dans le méme espace.

La Figure A.1 montre le principe de multirésolution. On peut démontrer qu’il existe une

fonction d’échelle ¢(t) e L*(R)@(t) € L*(R)qui engendre par dilatation et translation une

base orthonormée de V,, 1’; +1 ¢t une fonction d’ondelettes une base orthonormée

de W.

i Hr;: +1- Les espaces obtenus ne sont pas quelconques, ils possedent des propriétés

intéressantes. Par construction, les espaces d’approximation V,,V..; et de détails W,
J I+

e W

jH

W, .1 sont complémentaires V;=V

i De plus, si les bases sont orthogonales, ils sont
qr

orthogonaux V,, L W

j+l
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Algorithme de Mallat

Cet algorithme travaille par filtrage de I’image suivant les lignes puis les colonnes par
deux filtres, § passe-haut et h passe-bas. h va permettre de repérer les basses fréquences
dans I’image (I’approximation) et § les hautes fréquences (les détails). h et § sont construits
a partir des fonctions Wet ¢. La Figure A.l présentes l'algorithme de Mallat. La
reconstruction des signaux analysés est effectuée a I’aide d’un banc de filtres /1 et g qui sont

les filtres conjugués de i et g . En fonction de ’ondelette et du type de base (orthogonale ou
bi-orthogonale) choisis pour 1’analyse, les filtres d’analyse et de synthése peuvent étre de

méme taille, symétrique ou bien de taille différente, non symétriques.

Vo
/\
vV, W-1
N
Vo w-2
AN
Vi | was

Fig. A.1. Principe d'analyse multirésolution




Résumé

Dans le domaine du traitement d’images, Le filtrage non-linéaire est trés utilisé pour
¢liminer le bruit sur une image. L’avantage de ce filtre réside dans le fait qu’il conserve les
contours alors que les autres types de filtres ont tendance a les adoucir. Dans ce travail, nous
proposons des nouvelles méthodes de débruitage pour récupérer une image de bonne qualité,
proche de I’image originale, a partir d’une image bruitée par 1’utilisation de la transformée en
ondelettes et le filtrage non linéaire bilatéral et nous nous intéressons aux difficultés liés aux
méthodes de traitements de documents anciens. Dans un premier lieu, nous proposons une
approche non linéaire tout en démontrons son efficacit¢ d’augmenter le contraste entre le texte
et le fond et la suppression du bruit. La présence, souvent simultanée, de plusieurs défauts
dans le méme document rend la tache de prétraitement non triviale. Le défaut est souvent
considéré de maniere isolée sans tenir compte de son contexte. La technique proposée pour
cela est composée de deux parties, la premicre partie consiste a séparer avant- plan /arriére-
plan en utilisant la méthode OTSU a deux-seuils, dans la deuxiéme partie on utilise une
méthode de seuillage basées sur le regroupement des niveaux de gris et puis récupérer les
images par notre méthode. Dans le deuxieme lieu, nous appliquons l'algorithme non supervisé
K-means sur les distances euclidiennes entre l'intensité de paramétre de filtre bilatéral
optimale et les intensités des pixels de 1’image.

Mots-Clés : débruitage, transformées multi-échelles, ondelettes, OWT SURE-LET,

estimation bayésienne, filtrage bilatéral, K-means, méthode OTSU.
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Abstract

In the field of image processing, Non-linear filtering is very used to eliminate noise on an
image. The advantage of this filter is that it retains the contours while other types of filters
tend to soften them. In this work, we propose new methods of de-noising to recover a good
quality image, close to the original image, from a noisy image by using wavelets transform
and bilateral non-linear filtering, and we focus on the difficulties associated with methods of
processing old documents. In the first place, we propose a non-linear approach and we
demonstrate its efficiency in increasing the contrast between text and background and noise
suppression. The often simultaneous occurrence of several defects in the same document
makes the preprocessing task non-trivial. Defects are often found isolated, regardless of
their context. The technique proposed for this is composed of two parts, the first part
consists of separating foreground/background using the OTSU method has two thresholds,
the second part uses a method of threshold based on grouping of gray levels and then
retrieves images by our method. In the second place, we apply the unsupervised K-means
algorithm over the Euclidean distances between the optimal bilateral filter parameter

intensity and the pixel intensities of the image.

Keywords: denoising, multiscale transforms, wavelets, OWT SURE-LET, bayesian estimation,

bilatéral filtering, K-means, OTSU method.
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