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RESTAURATIONMODÈLE DE DÉGRADATION (1)Opération Globale
f g

Modèle de Dégradation

g(x, y) = H
[

f(x, y)
]

+ n(x, y)

• f(x, y) Image avant dégradation (ou image idéale)

• n(x, y) Bruit supposé additif

• g(x, y) Image dégradée (ou à restaurer)Restauration ◮ Retrouver f(x, y) à partir de g(x, y)- 
onnaissant les 
ara
téristiques du bruit n(x, y) ?- 
onnaissant H() ? 2

RESTAURATIONMODÈLE DE DÉGRADATION (2)

g(x, y) = H
[

f(x, y)
]

+ n(x, y)Modèle LINÉAIRE de Dégradation(H invariant en position)

g(x, y) = h(x, y) ∗ f(x, y) + n(x, y)

FF-1

G(u, ν) = H(u, ν) · F(u, ν) + N(u, ν)

h(x, y) : Réponse à l'impulsion(Réponse du système à une impulsion de Dira
)Comment trouver h(x,y) ?

• Réponse du système à une impulsion de Dira


• Identi�
ation de la réponse du système à une sour
epon
tuelle
• Identi�
ation du �ou basé sur les zéros du domainefréquentiel 3



RESTAURATIONESTIMATION DU MODÈLE DE FLOU (1)Réponse du système à une impulsion de Dira

δ(x, y)

h(x, y) ≈ h(x, y) ∗ δ(x, y) + n(x, y)(On peut éliminer le bruit en moyennant par exemple)Réponse du système à une sour
e pon
tuelle
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RESTAURATIONESTIMATION DU MODÈLE DE FLOU (2)Identi�
ation du �ou basé sur les zéros fréquentielles

g(x, y) = h(x, y) ∗ f(x, y) + n(x, y)

FF-1

G(u, ν) = H(u, ν) · F (u, ν) + N(u, ν)Si on suppose une forme paramétrique 
onnue pour laPSF (et don
 pour sa réponse fréquentielle), H(u, ν)peut être identi�é en trouvant les zéros de G(u, ν).a- Flou re
tiligne 
ausé par du mouvement

h(x, y) =

{
0 y 6= 0, −∞ ≤ x ≤ ∞
1
2d

y = 0, −d ≤ x ≤ d

◮ Zéros sur des lignes perpendi
ulaires à la dire
tion dumouvement et espa
és de 1/2db- Erreur de mise au point de lentille 
ir
ulaire

h(x, y) =

{

0
√

x2 + y2 > r
1

πr2

√

x2 + y2 ≤ r

◮ Zéros se trouvant sur des 
er
les 
on
entriques 
en-trés à l'origine et périodique de période r dont le premierzéro est à la fréquen
e numérique ≈ 0.61/r 5



RESTAURATIONESTIMATION DU MODÈLE DE FLOU (3)


- Flou uniforme 2D
h(x, y) =

{
1
L2 si − L

2
≤ x, y ≤ L

2
0 autrement

◮ Zéros espa
és de n/L en u et ν

Blo
 Diagramme

Identification dans le

domaine fréquentielles des

zéros de l’image dégradée

Estimation des parametres

de la PSF

Restauration de l’image

Problèmes

◮ Requiert une forme paramétrique pour la PSF

◮ Requiert une PSF 
réant des zéros dans le domainefréquentiel (PSF Gaussienne ◮ au
un zéro)
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RESTAURATIONFILTRAGE INVERSE (1)

g(x, y) = h(x, y) ∗ f(x, y) + n(x, y)

FF-1

G(u, ν) = H(u, ν) · F (u, ν) + N(u, ν)

F̂ (u, ν) =
G(u, ν)

H(u, ν)
︸ ︷︷ ︸

F (u,ν) si N(u,ν)=0

−
N(u, ν)

H(u, ν)

F̂(u, ν) =
G(u, ν)

H(u, ν)
−

N(u, ν)

H(u, ν)Problèmes

• H(u, ν) peut s'annuler pour 
ertaines fréquen
es

• G(u, ν) et H(u, ν) peuvent s'annuler simultanément

• le bruit N(u, ν) n'est jamais nul

Image Originale Image restorée par Filtrage Inverse7



RESTAURATIONFILTRAGE INVERSE (2)Solutions
• Si H(u, ν) petit F̂ (u, ν) = G(u, ν) (ou 0) sinon G/H
• Au delà d'une 
ertaine fréquen
e de 
oupure D0

◮ F̂ (u, ν) = 0 sinon G(u, ν)/H(u, ν)

h(x, y)

f(x, y) g(x, y)

D0 bien 
hoisi D0 trop grandRemarque

G(u, ν)

H(u, ν)
=

H∗(u, ν)G(u, ν)

|H(u, ν)|2 8

RESTAURATIONLA RESTAURATION : PROBLÈME INVERSE MAL POSÉ

g(x, y) = h(x, y) ∗ f(x, y) + n(x, y)

FF-1

G(u, ν) = H(u, ν) · F(u, ν) + N(u, ν)

◮ Problème inverse mal poséLa solution de 
e problème n'est pas unique et une trèsfaible variation sur l'image g(x, y) (un bruit par exemple),a pour e�et de produire de grandes variations sur la solutionSolutions pour rendre le problème bien posé

• Exploiter les 
onnaissan
es statistiques et spe
tralesde l'image et du bruit (�ltre de Wiener, et
.)

• Modéliser et Exploiter des 
onnaissan
es a priori quel'on a sur l'image et exploiter une solution que l'on saitêtre pas trop éloignée du résultat désiré (Algorithmeitératifs de Landweber, Ti
honov-Miller, et
.)

HOn 
ontraint la solution de 
e problèmeAvantage des algorithmes itératifs

• Ne requiert pas l'implémentation d'une division

• Le pro
essus de restoration peut être 
ontr�lé et vi-sualisé à 
haque itération

9



RESTAURATIONFILTRE DE WIENER (1)

H +

n(x,y)

g(x,y)
H

f(x,y) f(x,y)

Estimateur 
de Wiener

Filtre de Wiener

^

W

Filtre inverse

-1

◮ Cher
he à minimiser la fon
tion de 
oût suivante
f̂(x, y) = argmin

f̂

{

‖ f̂(x, y) − f(x, y) ‖2
}

• Supposons que H(u, ν) = 1, on montre que la réponseimpulsionnelle w(x, y) qui 
onduit à 
e résultat est
Agf(x, y) = (w ∗ Ag)(x, y)

FF-1

W(u, ν) =
Pgf(u, ν)

Pg(u, ν)

• Signal et bruit non 
orrélés, on montre que

Pg = Pf + Pn et Pgf = Pfoù Pf et Pn désigne la DSP du signal et du bruitNota

Ag = g(x, y) ∗ g(−x,−y) (Auto
orrélation de g(x, y))

F(Ag) = |G(u, ν)|2 = Pg(u, ν) (DSP ou spe
tre de puissan
e)

|F(Agf)|
2 = Pgf(u, ν) (Spe
tre d'intéra
tion entre g et f)10

RESTAURATIONFILTRE DE WIENER (2)

H +

n(x,y)

g(x,y)
H

f(x,y) f(x,y)

Estimateur 
de Wiener

Filtre de Wiener

^

W

Filtre inverse

-1

W(u, ν) =
Pf(u, ν)

Pf(u, ν) + Pn(u, ν)En 
onsidérant maintenant que H(u, ν) 6= 1, on trouve,

W(u, ν) =
Pf(u, ν)

Pf(u, ν) + Pn(u,ν)
|H(u,ν)|2

=
Pf(u, ν)|H(u, ν)|2

Pf(u, ν)|H(u, ν)|2 + Pn(u, ν)Fon
tion de transfert du �ltre de Wiener

T(u, ν) =

[

1

H(u, ν)
·

|H(u, ν)|2

|H(u, ν)|2 + Pn(u,ν)
Pf(u,ν)

]

Remarques
• Pn(u, ν)/Pf(u, ν) peut être approximé par une 
onstanteou une fon
tion 
hoisie adéquatement

• Pn(u, ν) −→ 0 ◮ Filtrage inverseNota
H

[
Pn(u, ν)

]

= Pn |H|2 11



RESTAURATIONFILTRE DE WIENER (3)Exemples
g(x, y) |G(u, ν)|2 Filtre inverse Wiener |F̂(u, ν)|2

Remarques

• Meilleur que le �ltrage inverse

• Limité lorsque le �ou est important
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RESTAURATIONRESTAURATION INTERACTIVERestauration du spe
tre de puissan
e de l'imageFon
tion de Transfert

T(u, ν) =

[

Pf(u, ν)

|H(u, ν)|2Pf(u, ν) + Pn(u, ν)

]1/2

- Remarques -

• Pn(u, ν) −→ 0 ◮ Filtrage inverse

• Donne en général de meilleur résultats 
ar G(u, ν) 6= 0lorsque H(u, ν) l'est, à la di�éren
e du �ltre de Wie-ner.
Filtres de moyenne géométriqueFon
tion de Transfert

T(u, ν) =

[

1

H(u, ν)

]α[

1

H(u, ν)
·

|H(u, ν)|2

|H(u, ν)|2 + βPn(u,ν)
Pf(u,ν)

]1−α

α et β sont des paramètres positifs.- Remarques -
• Pour α = 1 ou β = 0 ◮ Filtre inverse

• Pour α = 0 et β = 1 ◮ Filtre de Wiener

• Pour α = 1/2 et β = 1 ◮ Restauration du spe
trede puissan
e de l'image (moyenne géométrique entre�ltre inverse et Wiener) 13



RESTAURATIONALGORITHME ITÉRATIFSAlgorithmes de Landweber

◮ Cher
he à minimiser la fon
tion de 
oût suivante

f̂(x, y) = argmin
f

{

‖g(x, y) − h(x, y) ∗ f̂(x, y)‖2
}

Conduit à l'appro
he itérative suivante
f̂k+1(x, y) = f̂k(x, y) + α h(−x,−y) ∗

(

g(x, y) − h(x, y) ∗ f̂k(x, y)
)ave
 f̂0(x, y) = g(x, y)

Image originale Restoration (Algo. Landweber)

◮ Algorithme de des
ente du gradient ave
 g(x, y) 
ommesolution initiale et α 
omme pas (α = 1) 14

RESTAURATIONALGORITHME ITÉRATIFSAlgorithmes de Ti
honov-Miller

◮ Cher
he à minimiser la fon
tion de 
oût suivante

f̂(x, y) = argmin
f

{

‖g(x, y) − h(x, y) ∗ f̂(x, y)‖2 +α ‖c(x, y) ∗ f̂(x, y)‖2
}où c(x, y) représente l'opérateur lapla
ien 2DConduit à l'appro
he itérative suivante

f̂k+1(x, y) = f̂k(x, y)+

β
(

g(x, y) ∗ h(−x,−y) −
(
Ah(x, y) + αAc(x, y)

)
∗ f̂k(x, y)

)ave
 f̂0(x, y) = β
(

g(x, y) ∗ h(−x,−y)
)

Ah(x, y) et Ac(x, y), auto
orrélation de h(x, y) et c(x, y)
α : paramètre de régularisation

Image originale Restoration (Algo. Ti
honov-Millerr)15



RESTAURATIONEXEMPLEExemples
Filtre inverse Filtre 
ontraint16


