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Ce manuscrit tend a présenter mon parcours dans le monde derégherche depuis ma
soutenance de thése en juin 2004.

La premiere partie résume ce parcours : le Chapitre 1 présennon CV détaillé, et le
Chapitre 2 concerne mes thémes de recherche.

La seconde partie du manuscrit (Chapitres 3 a 8) présente deaniere plus précise mon
activité de recherche (résumée au Chapitre 2). Cette secangartie se termine par le Cha-
pitre 9 dans lequel je décris mes perspectives de recherche.
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Premiere partie

Présentation genérale
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1.1 Curriculum Vitae

Jean-Francois Aujol
Né le 20/06/1977 a Limoges (87). Nationalité francaise.

Bureau : 027 (batiment Laplace)

Adresse : CMLA, ENS Cachan, CNRS, UniverSud, 61 Av. PresidehlYilson, F-94230 Ca-
chan, FRANCE

Tel : (+33) (0)1 47 40 59 47 - Fax : (+33) (0)1 47 40 59 01
email : Jean-Francois.Aujol@cmla.ens-cachan.fr
URL : http ://www.cmla.ens-cachan.fr/ aujol/

Situation professionelle :  Chargé de recherche CNRS (CR2) au CMLA (UMR
CNRS 8536) depuis novembre 2005.

Formation :
En 2004-2005 :

Postdoc (ingénieur de recherche) a 'TENST Paris dans I'équipe du desseur Henri Maitre
(département TSI) du 01/03/2005 au 31/10/2005.

Postdoc (assistant researcher) & UCLA, Los-Angeles, dans I'équipel professeur Tony
Chan (Mathematics department) du 01/09/2004 au 28/02/2005

En 2001-2004 :

Thése en Mathématiques appliquées a I'Université de Nice-Sopkdatipolis (laboratoire
J.A. Dieudonné) et a I'NRIA Sophia-Antipolis (projet ARIANA) , sous la direction de
Gilles Aubert et Laure Blanc-Féraud.

Monitorat a I''UT de Nice Sophia-Antipolis.

En 1998-2001 :

Scolarité a [IENS Cachan (section Mathématiques).
Licence de Mathématiques-Informatique. Maitrise de Matmgatiques.
DEA MVA (Math-Vision-Apprentissage) de 'ENS Cachan.
Agrégation externe de Mathématiques.

Magistére de Mathématiques-Informatique de 'ENS Cachan.

En 1995-1998 :

Classe préparatoire MPSi puis MP* au lycée Louis Le Grand (Pa).
DEUG MIAS a l'université Paris VIl (Jussieu).

En 1994-1995 :

Terminale au lycée Auguste Renoir (Limoges dans le 87).

Baccalauréat général (série S, option Mathématiques) avetention Trés Bien.
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1.2 Publications

Toutes mes publications sont disponibles a 'adresse :
http ://www.cmla.ens-cachan.fr/ aujol/publications.html

1.2.1 Articles soumis

P3 The TV L! model : a geometric point of viewVincent Duval, Jean-Francois Aujol
and Yann Gousseau, soumis.

P2 Exemplar-based inpainting from a variational point of viewJean-Francois Aujol, Said
Ladjal and Simon Masnou, CMLA Preprint 2008-42, soumis.

P1 A projected gradient algorithm for color image decompositiorVincent Duval, Jean-
Francois Aujol and Luminita Vese, CMLA Preprint 2008-21, somis.

1.2.2 Articles de revues internationales a comité de lectur e

Al7 Some rst-order algorithms for total variation based image restoratignJournal of
Mathematical Imaging and Vision, Jean-Francois Aujol, in pess.

Al6 Local scale measure from the topographic map and application to remote sensing
images Bin Luo, Jean-Francois Aujol and Yann Gousseau, SIAM Journan Multiscale
modeling and Simulation, in press.

A15 lIrregular to regular sampling, denoising and deconvolutigriGabriele Facciolo, An-
drés Almansa, Jean-Francois Aujol and Vicent Caselles, SIANburnal on Multiscale
modeling and Simulation, in press.

Al4 Indexing of satellite images with di erent resolutions by wavelet feakg Bin Luo,
Jean-Francois Aujol, Yann Gousseau and Said Ladjal, IEEE Tresactions on Image
Processing, , volume 17, number 8, pages 1465-1472, Augi&®

Al13 A Variational Approach to remove Multiplicative Noise Gilles Aubert and Jean-
Francois Aujol, SIAM Journal on Applied Mathematics, volume68, number 4, pages
925-946, January 2008.

Al12 Resolution independant characteristic scale dedicated to satellite imagBs Luo,
Jean-Francois Aujol, Yann Gousseau, Said Ladjal and Henri Ntee, IEEE Transactions
on Image Processing, volume 16, number 10, pages 2503-28itpber 2007.

All Constrained and SNR-based Solutions for TV-Hilbert Space Image Denogidean-
Francois Aujol and Guy Gilboa, Journal of Mathematical Imagag and Vision, volume
26, numbers 1-2, pages 217-237, November 2006.

A10 Scale recognition, regularization parameter selection, and MeyerG norm in total
variation regularization, David Strong, Jean-Frangois Aujol and Tony Chan, SIAM
Journal on Multiscale Modeling and Simulation, volume 5, nuimer 1, pages 273-303,
2006.

A9 Combining geometrical and textured information to perform image classation,
Jean-Francois Aujol and Tony Chan, Journal of Visual Communation and Image
Representation, volume 17, number 5, pages 1004-1023, OetoB006.

A8 Color image decomposition and restoratignJean-Frangois Aujol et Sung Ha Kang,
Journal of Visual Communication and Image Representation, wme 17, number 4,
pages 916-928, August 2006.

A7 Structure-Texture Image Decomposition Modeling, Algorithms, and Paraster Se-
lection, Jean-Francgois Aujol, Guy Gilboa, Tony Chan, and Stanley Ogdr, International
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Journal of Computer Vision, volume 67, number 1, pages 1116 3April 2006.

A6 Detecting codimension-two objects in an image with Ginzburg-Landawodels Gilles
Aubert, Jean-Francois Aujol and Laure Blanc-Féraud, Interational Journal of Com-
puter Vision, volume 65, numbers 1-2, pages 29-42, Novemi2605.

A5 Dual norms and Image decomposition model&an-Frangois Aujol and Antonin Cham-
bolle, International Journal of Computer Vision, volume 63number 1, pages 85-104,
June 2005.

A4 Modeling very oscillating signals. Application to image processin@illes Aubert and
Jean-Francois Aujol, Applied Mathematics and Optimization volume 51, number 2,
pages 163-182, March/April 2005.

A3 Image decomposition into a bounded variation component and an oscillating com-
ponent Jean-Francois Aujol, Gilles Aubert, Laure Blanc-Féraud amh Antonin Cham-
bolle, Journal of Mathematical Imaging and Vision, volume 22humber 1, pages 71-88,
January 2005.

A2 Optimal partitions, regularized solutions, and application to image classi catiqrGilles
Aubert and Jean-Francois Aujol, Applicable Analysis, volura 84, number 1, pages 15-
35, January 2005.

Al Wavelet-based level set evolution for classi cation of textured imagdgan-Francois
Aujol, Gilles Aubert and Laure Blanc-Féraud, IEEE Transacitons on Image Processing,
volume 12, number 12, pages 1634-1641, December 2003.

1.2.3 Conférences invitées dans des congres

Contribution a I'analyse de textures en traitement d'image par méthodes iaronnelles
et équations aux dérivées partielledean-Francois Aujol, GRETSI 2005 (invited talk).

1.2.4 Actes de Conférences internationales avec comité de | ecture

C14 Accurate Local Scale Measure for Remote Sensing Imag&sn Luo, Jean-Francois
Aujol and Yann Gousseau, SSVM 20009.

C13 Projected gradient based Color Image Decompositiodincent Duval, Jean-Francgois
Aujol and Luminita Vese, SSVM 2009.

C12 Extraction de textures localement paralléles par un espace de Hilbert adaptiérre
Maurel, Jean-Francgois Aujol and Gabriel Peyré, GRETSI 2009.

C11 A nonconvex model to remove multiplicative nois&illes Aubert and Jean-Francois
Aujol, SSVM 2007.

C10 Cartographie des échelles d'une image a partir de la carte topographique. Applica-
tions aux images satellitairesBin Luo, Jean-Francois Aujol, Yann Gousseau and Henri
Maitre, GRETSI 2007.

C9 Extrapolation d'attibuts ondelettes pour l'indexation de bases d'images satelliési a
di érentes résolutions, Bin Luo, Jean-Francois Aujol, Yann Gousseau and Said Ladjal
GRETSI 2007.

C8 Interpolation of wavelet features for satellite images with di erent resalwns, Bin
Luo, Jean-Francois Aujol, Yann Gousseau and Said Ladjal, IGASS 2006.

C7 Scale Characterization for Satellite ImagesBin Luo, Jean-Francois Aujol, Yann
Gousseau, Said Ladjal and Henri Maitre, ICASSP 2006.

C6 Structure-Texture Decomposition by a TV-Gabor modgllean-Francois Aujol, Guy
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Gilboa, Tony Chan and Stanley Osher, VLSM 2005, LNCS 3752, gas 85-96.

C5 Combined geometric-texture image classi catig@dean-Francois Aujol and Tony Chan,

VLSM 2005, LNCS 3752, pages 161-172.

C4 Simultaneous structure and texture compact representatiodean-Francois Aujol and

Basarab Matei, ACIVS 04.

C3 Décomposition d'images. Application aux images RSQean-Frangois Aujol, Gilles

Aubert, Laure Blanc-Féraud et Antonin Chambolle, GRETSI 208.

C2 Wavelet-based level set evolution for classi cation of textured imagdgan-Francois

Aujol, Gilles Aubert and Laure Blanc-Féraud, ICIP 2003, vaime 2, pages 1041-1044.

C1 Image decomposition. Application to SAR imageslean-Frangois Aujol, Gilles Au-

bert, Laure Blanc-Féraud and Antonin Chambolle, Scale-Spa 2003, LNCS 2695,
pages 297-312.

1.2.5 Conférences sans comité de lecture

1.

10.

11.

12.

13.

Image decomposition by variational methogddean-Francois Aujol, Workshop on Models
and Images for Porous Media, Paris, January 12-16, 2009.

. Morphological Segmentation of Remote Sensing Images Based on S&telLuo, Jean-

Francois Aujol and Yann Gousseau, SIAM Annual Meeting 200&an Diego.

. A Nonconvex Model for Speckle Noise Remoyaéan-Francois Aujol and Gilles Aubert,

SIAM Conference on Imaging Science 2008, San Diego.

Echelle et résolution en imagerie de télédetectiodean-Francois Aujol, Colloque "Ma-
thématiques pour lI'image”, Orléans, 1-3 Avril 2008.

Modélisation des imageslJérome Gilles et Jean-Francois Aujol, Ecole Analyse Multi-
résolution pour I'lmage, Poitiers, 17-19 Mars 2008.

. Variational methods in image processingJean-Francois Aujol, Inverse Problems in

Medical Imaging, Obergurgl, January 22-27, 2008.

. A nonconvex model for multiplicative noise removalean-Francois Aujol, Mathemati-

cal image processing meeting, CIRM, September 3-7, 2007.

. Restauration d'images et bruit multiplicatif Jean-Francois Aujol, SMAI 2007 , Praz

sur Arly, Juin 2007.

. A variational approach for multiplicative noise removalJean-Francois Aujol, Colloque

sur le theme "Mathématiques et Image" , La Rochelle, Mai 2007.

Removing multiplicative noise by a variational approackdean-Francois Aujol, Journées
de Metz 2007 : PDE and variational methods in image analysid]etz, Mai 2007.

TV-Hilbert model for image denoising and decompositiopdean-Francois Aujol, Work-
shop "An interdisciplinary approach to Textures and Naturdlmages Processing"”, 2007,
Paris .

Recent advances in scale recognition and its application in total variation rdguzation,
David Strong, Jean-Francois Aujol, and Tony Chan, SIAM Confeence on Imaging
Science 2006 , Minneapolis .

Color decomposition Sung Ha Kang and Jean-Francois Aujol, SIAM Conference on
Imaging Science 2006 , Minneapolis .
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14. Adaptive Structure-Texture Image DecompositignJean-Francois Aujol, Guy Gilboa,
Tony Chan, and Stanley Osher, SIAM Conference on Imaging 8oice 2006 , Minnea-
polis.

15. "Variational methods (I) : Image restoration”, "Variational methods (ll) : Image de-
composition", Jean-Francois Aujol, Optimization Methods in Computer Vigon , invited
talks, 13-17 March 2006, Les Houches, France.

16. Filtres de Gabor et décomposition d'imagedean-Francois Aujol, Journées Mathéma-
tiques de I'lmage , 12-13 January 2006, Nice, France.

17. Scale Characterization for Remote Sensing Imagekean-Francois Aujol, Bin Luo, Yann
Gousseau and Henri Maitre, ESA-EUSC 2005 : Image InformatidMining - Theory
and Application to Earth Observation .

1.3 Financements, participation a des groupes de travalil,
distinctions

1.3.1 Financements

2009-2012 : ANR Natimages, Adaptivity for Natural Images and Textures Repre-
sentations. Je suis le responsable du partenaire ENS de Cachan pour cettA portée
par Gabriel Peyré (Dauphine). Elle correspond a I'appel a piets DEFI. L'objectif du projet
est de rendre spatialement adaptatives des méthodes varatnelles et/ou parcimonieuses
utilisées en traitement d'images. Les applications visésant I'imagerie astronomique (le CEA
est partenaire de I'ANR), et I'imagerie médicale (le GREYC a Gen est aussi partenaire de
I'ANR, et a des contacts trés rapprochés avec le CHU de Caen).

Ce projet est lié au travail de these de Vincent Duval. Le podbc de Pierre Maurel est
nanceé par cette ANR, et rentre bien évidemment aussi dans ceaqjet.

Le CMLA est nancé a hauteur de 70 000 euros sur 4 ans pour cetfNR (qui nance
310 000 euros dans 4 laboratoires di érents dont le CMLA).

2009-2010 : Projet REI (DGA), Régularisation d'images radar par minimisation
de fonctionnelles.  Ce projet est porté par Florence Tupin (Telecom ParisTech).'idée du
projet est de comparer di érentes méthodes récentes proges pour la restauration d'images
RSO (approche variationnelle, minimisation par graph-cut,..). L'objectif est de faire un
état de l'art et un comparatif de ces méthodes récentes, puise synthese.

Le CMLA recevra 10 000 euros sur 2 ans dans le cadre de ce préjeancé globalement
par la DGA a hauteur de 140 000 euros).

2009-2010 : Projet PHC (Partenariat Hubert Curien), Total variation based

basis poursuit model for image restoration. Il s'agit d'un échange entre le CMLA et
la Baptist University a Honk-Kong. Alain Trouvé est le respasable du projet c6té CMLA, et
Michael Ng c6té Hong-Kong. Le CMLA recoit 4 000 euros par an po nancer les missions
des chercheurs francais du projet a Hong-Kong. L'objecti€ienti que est de faire collaborer
de maniéere e cace minimisation de la variation totale et appoches de type ondelettes en
restauration d'image.
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2008-2010 : ANR FREEDOM, Film : REstauration, Et DOnnées Manquantes.

Il s'agit d'une ANR jeune chercheur, portée par Julie Delon (@8lecom ParisTech). L'objectif
est de proposer des traitements automatiques et rapides pda restauration de Ims anciens.
Le projet est actuellement dans sa deuxiéme année. La totéldu montant du projet (130 000
euros) est a ectée a Telecom ParisTech sur 3 ans. Ce nancemb€oit notamment permettre
au cours de la derniere année du projet d'engager un ingérmiele recherche an de mettre
sous forme de plugins les algorithmes développés les deusnpieres années.

2007-2009 : ANR DetectFine, Détection et suivi de structures Fines dans des
volumes dimages. Cette ANR blanche est portée par Laure Blanc-Féraud (labotaire
13S). J'interviens dans cette ANR comme membre associé au tahtoire I13S a Sophia-
Antipolis. L'objectif de ce projet est de développer des metes mathématiques an de
détecter des structures nes dans les images. Deux types pfdications sont visés : d'une
part, I'imagerie microscopique (le laboratoire Pasteur épartenaire de cette ANR); d'autre
part la détection et le suivi de cible mobile rapide (missi)jgla SAGEM est aussi partenaire
de cette ANR). L'ANR nance 400 000 euros sur ce projet.

2007 : Projet jeune chercheur du Gdr ISIS, Représentations parcimonieuses et
adaptatives pour les textures naturelles. Ce projet, porté par Gabriel Peyré (Dau-
phine), et dont faisait aussi partie Jalal Fadili (Greyc), a grmis d'amorcer des travaux qui
ont amené au lancement de I'ANR NATIMAGES évoquée précédenemt.

Le GDR ISIS avait donné 5 000 euros pour ce projet (le nancemieétait ensuite géré
par Dauphine).

2006 : BQR ENS Cachan, Indexation d'images satellitaires prises a di érentes
résolutions.  Ce projet m'a permis de continuer de travailler sur I'imagee satellitaire avec
le CNES, travaux commenceés lors de mon postdoc a 'ENST Paris

L'ENS Cachan a donné 3 000 euros au CMLA dans le cadre de ce ptoj

1.3.2 Participation a des projets de recherche

Je participe au groupe de travail MISS au sein du CMLA. Le Groupde travail MISS
(Mathématiques de I'lmagerie Satellitaire Spatiale) traaille en collaboration avec le Centre
national d'Etudes Spatiales sur des problématiques de ttament d'image. Ce groupe de
travail est dirigé par Jean-Michel Morel, professeur a I'ENachan. Ma contribution au
projet a essentiellement porté sur l'optimisation rapide 'énergies, et a débouché sur la
publication A15.

1.3.3 Distinctions

Prix de these 2005 du club EEA, catégorie signal et image

Le Club EEA a vocation a rassembler I'ensemble des enseigtsachercheurs de la commu-
nauté de I'Electronique, I'Electrotechnique, I'Automatique et du Signal et de I'lmage
organisés autour de ces quatre sections disciplinaires.

Ma thése s'intitule :

Contribution a l'analyse de textures en traitement d'image par méthodes
variationnelles et équations aux dérivées partielles.
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Je l'ai soutenue le 17 juin 2004.
Jury : Gilles Lebeau, Patrick Louis Combettes, Henri Maitre,Jean-Michel Morel, Yves
Meyer, Gilles Aubert, et Laure Blanc-Féraud.

1.4 Encadrement scienti que et enseignement

1.4.1 Encadrement scienti que
Septembre 2008 -

Co-encadrement $0%) de la these de Vincent Duval avec Yann Gousseau.

Sujet de thése :  Adaptivité spatiale et méthodes variationnelles en traitement des images
L'idée du sujet de these de Vincent Duval est de développersdmodeéles variationnels en

traitement d'image qui soient spatialement adaptatifs. Ris précisément, son sujet a com-

mencé avec I'étude théorique du modeleV L1 et de ses propriétés morphologiques :

y
inf  jDuj+ kf uk.i (1.1)
u

La these de Vincent Duval a commencé début septembre 2008,iled déja un article de
conférence internationale a son actif (C13), et 2 articlessdournaux soumis (P1, P3).

Janvier 2009 - Décembre 2009

Co-encadrement $0% du postdoc de Pierre Maurel, avec Gabriel Peyré.

Sujet de postdoc :  Adaptivité fréquentielle en décomposition d'image. Applications en
imagerie médicale

Le postdoc de Pierre Maurel est nancé via I'ANR NATIMAGES. Lidée du sujet du
postdoc est de reprendre le modele de décomposition d'image typeT V-Hilbert que j'avais
proposé dans A9. En utilisant les travaux de Gabriel Peyrél, ést possible de construire des
opérateurs fréquentiellement adaptatifs (C12). lls perntieont de récupérer des textures
allongées. Nous appliguerons ensuite cette méthode en irmag médicale (IRM taggée).

Mars 2005 - Décembre 2007

Participation & I'encadrement du travail de thése de Bin Luddirecteurs : Henri Maitre
et Yann Gousseau).

Sujet de thése :  Echelle et résolution en imagerie de télédétection

J'ai été membre invité du jury de thése de Bin Luo. J'ai co-signiéutes les publications
de Bin Luo pendant sa thése (Al12, Al4, Al16, C7, C8, C9, C10, Q14

Bin Luo est actuellement postdoc au GIPSA-lab (Grenoble).
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Résumé de la thése de Bin Luo

L'une des problématiques actuelles de l'interprétation @damages issues des archives satel-
litaires concerne la multiplication des satellites et desapteurs. Cette diversité est également
un facteur de confusion et d'erreur, car les apparences de clverses images peuvent rendre
plus dicile leur exploitation. Typiquement lors d'une fouille de données, les critéres qui
permettent de rappeler des scénes d'intérét peuvent fonmtiner pour un capteur mais pas
pour un autre et I'on peut ainsi ignorer des informations ditérét. La di érence la plus
importante causée par le changement du capteur est probatvlent le changement de réso-
lution qui est pris en compte dans la premiére partie de cetthése. Le but de cette partie
est de concevoir des outils pour caractériser des imagesvermant de di érents capteurs (en
prenant notamment en compte leurs résolutions). Il s'agitl d'un travail indispensable a n
de pouvoir exploiter les archives d'images satellitaires.

A n de comparer des images issues de di érents capteurs et aé&tentes résolutions,
nous proposons tout d'abord une primitive pertinente qui aactérise la scene capturée :
I'échelle caractéristique. Dans la littérature, de nombreses méthodes sont proposées pour
calculer I'échelle caractéristique d'une image. La pluptreposent sur lI'espace multi-échelle
linéaire et ne sont pas invariantes par changement de réstdun. En utilisant le méme outil
(I'espace multi-échelle linéaire) et en prenant en compte Imodele d'acquisition, I'échelle
caractéristique que nous proposons caractérise la tailloyenne des éléments dans la scene.
Ainsi, quelle que soit la résolution de l'image sur laquelleous calculons cette échelle carac-
téristique, si la scéne reste la méme, I'échelle calculéatddre la méme. Cette invariance est
validée sur des images multi-résolutions fournies par le ES. Ensuite, basée sur la méme
idée, i.e. en étudiant I'in uence du modele d'acquisition ‘@tmage sur I'analyse multi-échelle,
nous avons proposé un schéma an de rendre comparables demjpiives extraites a di é-
rentes résolutions. Ce schéma est également validé par dgséziences de classi cation et de
la mise en correspondance d'images multi-résolutions.

Dans la deuxieme partie de cette these, nous revenons au peobe de I'estimation des
échelles dans une image. Pour des images dont les structuvasent spatialement, nous
avons besoin d'avoir des primitives locales an de caraciéer ces structures séparément.
Dans cette partie, nous nous intéressons donc a I'estimatial'échelles locales. Nous calcu-
lons ce que nous appelons une carte d'échelle, c'est-a-djtee nous calculons une échelle
caractéristique en chaque pixel d'une image, dé nie commeédhelle de la structure la plus
signi cative contenant ce pixel. Pour trouver ces structues pertinentes, la précision spa-
tiale pour I'estimation des échelles locales est tres imgante, c'est pourquoi nous utilisons
dans cette partie un espace multi-échelle non-linéaire, tarte topographique d'une image,
permettant de bien préserver les contours.

Mai 2008 - Septembre 2008 :

Co-encadrement $0% du stage de master 2 de Milena Cortes (Ecole Centrale Paris,
master MVA) avec Mila Nikolova. Sujet de stage : Dématricagd'image par méthodes va-
riationnelles. Ce stage de master 2 a été nanceé via 'ANR Feglom.

Mars 2008 - Juin 2008 :

Encadrement du stage de Master 1 de Quentin Dunstetter (ENSachan). Sujet du
stage : Comparaison de di érents algorithmes pour minimisda variation totale en traite-
ment d'image.
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Quentin Dunstetter prépare actuellement I'agrégation de lthématiques dans le cadre
de sa troisieme année a I'ENS Cachan.

1.4.2 Enseignement

Depuis mon recrutement au CNRS, j'ai continué a avoir une acfité d'enseignement.

Oraux blancs d'agrégation (analyse et calcul scienti quedlepuis 2006 au département
de Mathématiques de I'ENS Cachan (16h par an en moyenne).

Cours/TD/TP d'optimisation (préparation a I'agrégation d e mathématiques, option
calcul scienti que) depuis 2008 a I'ENS Cachan (12 heurespan).

Cours et TPs de master 2. Dans le cadre du master MVA de I'ENS €@an (Mathé-
matiques, Vision, et Apprentissage), je donne un cours ittilé : Calcul des variations,
optimisation, et applications depuis 2007 avec Mila Nikolva (30 heures de cours par
an).

Formation a la Sagem en traitement d'image (2006 et 2008, 6ures a chaque séance).
Correction des écrits (épreuve de Mathématiques) du congsud'entrée aux ENS depuis
2006.

Examinateur a I'épreuve orale de Mathématiques pour le comars d'entrée en premiére
année a I'ENS Cachan, section MP, depuis 2008.

Mars 2008 : participation a un cours de master 2 (4h) a I'Ingtit Henri Poincaré :
Méthodes variationnelles et parcimonieuses en traitemedes signaux et des images
Janvier-février 2006 : Cours (7h30) ("Traitement d'image paapproches variationnelles
et équations aux dérivées partielles") a Supaéro, Toulous2h30 de TP sur le méme
sujet en mars 2008.

Avril 2005 : TD (15h) au LAMSIM, Tunis : Travaux pratiques et exercices sur le
traitement d'image par EDP et le calcul variationnel.

J'ai obtenu l'agrégation de Mathématique®n juillet 2001. J'ai été titularisé en septembre
2004, apres 2 ans de monitorat a I'Université de Nice Sophatipolis.

Supports de cours :  Les documents suivants sont téléchargeables a l'adresse :
http ://www.cmla.ens-cachan.fr/Membres/aujol/enseignements.html

Traitement d'image par approches variationnelles et équations aux dérivéestiglles
(2005)

Ce document correspond au cours/TP que j'ai donné a Tunis auiptemps 2005. Il
a également été la base de mon cours a supaéro en 2006 et 2008adit aussi du
support principal de mes formations a la Sagem en 2006 et 2008

Calculus of variations in image processing (2008)

Ce support de cours correspond au cours de master 2 que j'egise dans le master
MVA depuis 2007. Il est remis a jour chaque année.

Introduction to optimization (2008)

Ce document correspond au cours d'optimisation que j'engeie depuis 2008 aux éléves
de I'ENS Cachan du département de Mathématiques préparariagrégation avec I'op-
tion calcul scienti que.
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1.5 Participation a la vie scienti que et responsabilités
collectives

1.5.1 Organisation de conférences, workshops, congreés ...

Depuis septembre 2006 : responsable du séminaire hebdonraddu CMLA avec Ka-
rine Beauchard.

Pour plus d'informations, la page web du séminaire est dispible a I'adresse :

http ://www.cmla.ens-cachan.fr/manifestations/seminare.htmi

Janvier 2007 : co-organisateur (avec Gabriel Peyré et Jalal dil) du Workshop "An
interdisciplinary approach to Textures and Natural ImagesProcessing” 8-9 January
2007, Paris, France. Cet événement a été un succes qui a répaendant deux jours
plus de 200 participants.

Pour plus d'informations, la page web du workshop est dispilnte a l'adresse :

http ://www.ceremade.dauphine.fr/ peyre/workshop-textures/

Mars 2008 : co-organisateur (avec Gabriel Peyré et Jalal Féiylidu cours d'école doc-
torale "Variational and Sparsity Methods in Image and SigniaProcessing” , IHP Paris.
Plus de 120 personnes se sont inscrites pour cet évenement.

Pour plus d'informations, la page web du cours est disponidk l'adresse :

http ://www.ceremade.dauphine.fr/ peyre/cours-ihp-200/

Juillet 2008 : co-organisateur (avec Mila Nikolova et Otmar &erzer) de 3 mini-
symposia a la SIAM Conference on Imaging Science 2008 (MSZ 13, MS21) : Prac-
tical minimization methods for nonconvex energies, Gendrénonlinear nonconvex)
models.

1.5.2 Expertise

Reviewer pour de nombreux journaux de Mathématiques appliges et de traitement
d'image : SIAM Journal on Multiscale Modeling and Simulation SIAM Journal on
Applied Mathematics, SIAM Journal on Imaging Sciences, Jouah of Mathematical
Imaging and Vision, Mathematical analysis and applicatios, International Journal
on Computer Vision, Journal of Visual Communication and Imag Representation,
Machine Vision and Application Journal, Contemporary Mathenatics, IEEE Tran-
sactions on Image Processing, IEEE Transactions on Pattenalysis and Machine
Intelligence, IEEE Signal Processing Letters, IEEE Transdions on Signal Processing,
Computer Vision and Image Understanding Registration, EURA® Journal on Ad-
vances in Signal Processing, Journal of Electronic Imagintpternational Journal of
Pattern Recognition and Arti cial Intelligence, ACIVS, ISSPA, CMA.

1.5.3 Divers

Depuis janvier 2007 : Membre titulaire de la commission de épialistes de I'ENS
Cachan (section 26).
Depuis janvier 2008 : Membre titulaire du conseil du laboraire (CMLA).
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Chapitre 2

Résumeé de mon activité de recherche

2.1 Introduction

2.1.1 Rappels sur mon travail de these

Mon travail de thése, soutenue en juin 2004, a porté sur I'éle de la texture par me-
thodes variationnelles et équations aux dériveées partiefl. J'ai été encadré par Gilles Aubert
(Université de Nice Sophia-Antipolis) et Laure Blanc-Fénad (laboratoire 13S). J'ai égale-
ment été amené a travailler avec Antonin Chambolle (CMAP). Jeane suis principalement
intéressé a deux probléemes :

Le probléme de décomposition d'image [94] : étant donnée uneagef , I'objectif est
de sépareff en deux composantes et v sous la contraintef = u+ v. La composanteu
contient I'information géométrique de l'image, il s'agit @ quelque sorte d'une esquisse
de l'image originale. La composant® contient les éléments oscillants, et dans le cas
ou l'image de départf est non bruitée,v correspond en fait a la partie texture (cf
Figure 2.1). Cette problématique a été abordée dans les pidaltions [17, 11, 19] au
cours de ma thése. L'idée de ces méthodes est de trouver desess adaptés a chaque
composante.

L]

Fig. 2.1 Décompositionf = u+ v; u contient I'information géométrique, etv l'information
texture.

Le probléme de classi cation d'image (cf Figure 2.2) : on péwoir ce probleme comme
un probléme de partition de I'image. Etant donné un certain ombre de classes ca-
ractérisées par certains types d‘attributs, I'objectif etsd'a ecter a chaque pixel une
etiquette indiquant a quelle classe il appartient. Cette mblématique a été abordée
dans les publications [18, 12] au cours de ma these.
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Image a classier  Classi cation obtenue
1 u B ' =

i

Fig. 2.2 Exemple de résultat de classi cation

2.1.2 Méthodes variationnelles en traitement d'image

J'ai continué d'e ectuer mes recherches en Mathématiques plquées au traitement
d'image. J'ai privilégié les approches de type variationneEn fonction du probleme de trai-
tement d'image considéré, on construit une fonctionnelleodt le minimiseur correspond a
I'image recherchée. Outre leur grande exibilité, l'intéét de ces approches est de pouvoir
connaitre des résultats qualitatifs sur les solutions olnees, et ainsi de pouvoir évaluer
I'e cacité des modeles.

On dispose en principe d'une mesuife, et on cherche a reconstruire une imagedé nie
sur un ouvert inclus dansR?; u est vue comme une fonction de dansR appartenant &
un espace de Banack. Une étape fondamentale dans la modélisation du problémenstste
a proposer une fonctionnelle

Z

JQT; F(x;u(x);r u(x)) dx (2.1)

telle qu'un minimiseur corresponde a une solution du probige de traitement d'image consi-
déré. L'outil essentiel utilisé ensuite, pour caractériset calculer une solution, est I'équation
d'Euler-Lagrange associée [15].
Un exemple typique de fonctionnell& considérée en restauration/déconvolution d'image
est la suivante :
igf kf  Auk®+ L(u) (2.2)

ou f est le signal observéA un opérateur linéaire, etL une fonction de régularisation.
Le critére de régularisation le plus simple est (u) = kr uk® Il est alors trés facile de
calculer numériquement la solution (avec la transformée deurier discréte par exemple),
mais une telle régularisation ne permet pas de récupérer lewrds de I'image dans la solution
u (en fait toutes les hautes fréquences de l'imadesont enlevées, et les bords contiennent
en particulier des hautes fréquences). Un choix qui a connun @rés grand succés dans la
communautg traitement d'image pour la régularisation estedui de la variation totale [109],
i.e. L(u) = jDuj, et E = BV () l'espace des fonctions a variation totale bornée. Si un
tel choix de régularisation permet e ectivement d'obtenirde bons résultats de restauration,
il présente néanmoins l'inconvénient d'étre un terme non drentiable. Par conséquent, la
guestion de minimiser e cacement de telles énergies a étédaurce de nombreux travaux.

On montre des exemples de restauration d'images avec di éte choix de régularisation
sur la Figure 2.3. Un autre axe de recherche important ces déres années a porté sur le
choix de la norme utilisée pour l'attache aux donnéds Au dans (2.2) (nous reviendrons
sur ce probléeme au Chapitre 3).
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Image bruitéef Restauration u Restaurgtion u
(L(u) = jDuj)

(L(u) = kr uk?)

\

Fig. 2.3 Exemples de restauration d'image avec la fonctionnell(2.2) (dans le cas oA
est 'opérateur identité) pour di érents choix de régularsationsL.

2.1.3 Mobilité géographique et thématique

Depuis la n de ma these, j'ai continué a travailler avec mesreiens directeurs a Nice,
Gilles Aubert et Laure Blanc-Féraud [14] via 'ANR DetectFne, sur la détection de structures
nes dans les images. Avec Gilles Aubert, je me suis égalermimnéressé aux décompositions
multiplicatives dans [13].

J'ai e ectué un premier postdoc a UCLA (Los-Angeles) au déptegment de Mathéma-
tiques, sous la direction du professeur Tony Chan. J'ai ainebtamment pu poursuivre mon
étude du probleme de décomposition d'image. Cela m'a amené&ellaborer avec de nom-
breux chercheurs présents a UCLA pendant mon séjour : Guy 6da, Sung Ha Kang, David
Strong, Luminita Vese, Stanley Osher, Tony Chan [22, 23, 2Q18, 21], et plus récemment
[65].

J'ai ensuite e ectué un deuxieme postdoc a I'ENST Paris soua Hirection du professeur
Henri Maitre. Cela m'a permis de me familiariser avec les grt&matiques du CNES en ima-
gerie satellitaire. J'ai ainsi pu commencer des collaborats fructueuses avec des chercheurs
de 'ENST : Yann Gousseau, Said Ladjal, Bin Luo, Henri Maitrg¢88, 86, 85]. C'est aussi a
cette occasion qu'ont pu étre jetées les bases de 'ANR Freed portant sur la restauration
des Ims. Ce projet a notamment débouché sur une collaborati avec Simon Masnou et
Said Ladjal [24]. En n, je co-encadre avec Yann Gousseau laése de Vincent Duval depuis
septembre 2008 [64].

J'ai été recruté comme chargé de recherche au CNRS, aecté au CMa partir de
novembre 2005. Une partie importante de mon activité a corsé¢ a poursuivre mes collabo-
rations avec Nice, UCLA, et 'ENST Paris. J'ai également été aturellement intégré dans le
projet MISS (projet commun CMLA/CNES). Ma contribution au projet s'est orientée vers
des problémes d'optimisation au cours d'une collaboratioavec Andrés Almansa, Vicent
Caselles et Gabriele Facciolo [67]. J'ai également poursiuie maniere indépendante des tra-
vaux de recherche en optimisation pour la restauration d'iage [16]. Ce travail s'est prolongé
naturellement lors d'une collaboration avec Luminita Veset Vincent Duval [65]. En n, via
I'ANR Natimages, portant sur la modélisation des textures @ns les images naturelles, jai
commencé une collaboration avec Gabriel Peyré (Dauphing)Rierre Maurel (CMLA).
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Fig. 2.4 Exemples de textures fréquentiellement homogénes

2.1.4 Textures

Une partie de mon travail en traitement d'image tourne autoudu probléme de modé-
lisation mathématique des textures. Une texture est un chgmde l'image qui apparait a
un observateur comme un domaine homogéne sous certainesddmns. On parle parfois
de phénoméne pseudo-périodique pour décrire une texturéoil humain est tres sensible
aux textures, et elles jouent un réle fondamental dans notrompréhension des images. Un
probléme ouvert est celui de donner une dé nition mathémajue de la texture. Il existe
plusieurs approches pour décrire une texture :

1. On peut essayer d'aborder une texture par ses aspects frégtiels [94] (cf par exemple
la Figure 2.4). Grace a la pseudo périodicité, cette approetpermet de bien décrire
les textures a faible contenu géométrique. Il s'agit de I'gpoche que j'étudie dans
[22, 23, 20, 21, 65], et qui est présentée au Chapitre 3.

2. Une autre approche consiste a décrire une texture a l'aide son ou ses motifs de base
(cf par exemple la Figure 2.5). On parle de texton [78]. On pealors caractériser une
texture a l'aide de I'échelle de ce texton. Il s'agit de l'apmche que je retiens dans
[118, 85, 64], et qui est présentée au Chapitre 5.

3. Une troisieme approche consiste a décrire une texture aitle de copies de morceaux de
textures [66]. Il s'agit d'une approche au départ purementlgorithmique. Je considére
cette démarche dans [24], comme exposé au Chapitre 6.

Ces trois grands types d'approches constituent trois de mpancipaux axes de recherche
(les Chapitres 3, 5, et 6 du présent manuscrit).

2.2 Deécomposition additive d'image (A7, A8, A9, All,
Al7, P1) - [22, 23, 20, 21, 16, 65]
La majeure partie de mon travail de these était liee au proliee de décomposition d'image
[17, 11, 19]. De maniéere naturelle, cette problématique artitué mon principal theme de re-

cherche lors de mon postdoc a UCLA [21, 22, 23]. J'ai récemmeatommencé a m'intéresser
au probleme de décomposition pour les images couleur [65].
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Fig. 2.5 Exemples de textures a textons

2.2.1 Présentation du probleme

On suppose qu'une image en niveau de gris correspond a unecfiom f dé nie sur un
domaine inclus dansR?, et a valeurs dansR (la plupart du temps, f prendra ses valeurs
dans l'intervalle [0; 255).  est supposé étre un ouvert borné d&? a bord Lipschitz.

Etant donnée une image , I'objectif est de la séparer en deux composanteset v sous
la contrainte f = u+ v. La composanteu contient I'information géométrique de l'image
(on peut parler d'esquisse de l'image initiale), et l'information texture (dans le cas ouf
n'‘est pas bruitée). Depuis le livre d'Y. Meyer [94], une métide pour calculer ce genre de
décomposition consiste a minimiser une énergie du type :

inf (kuks + kvkr) (2.3)

f=u+v

k:ks est une norme adaptee a la géométrie (aux structures), au sesu elle reste pgtite su
ne contient que de l'information géomeétrique. Un choix tygjue estkuks = J(u) =  jDuj.
k:kt est une norme adaptée aux textures, au sens kuky est petite siv est une texture. Un
choix typique pour k:ky est celui de la norme d'un espace de Sobolev négatif [19]. B§®4],
Y. Meyer montre qu'un choix pertinent pour lI'espace des textres est celui deG dé ni par :

G=fv=divg; g2L'g (2.4)

muni de la norme :
kvkg =inf fk gk, ; ;v = divgg (2.5)

L'espaceG mesure mieux les oscillations que la norme?.
Exemple : Soit =(0 ;2 ), et f,(x) = cos(nx). Lorsquen! +1 ,f, oscille de plus en

plus, et dans l'idée d'une décomposition comme dans (2.3)) aimerait avoir kf ,kt ! 0.
Or f(x) = Zdiv (sin(nx)), et donckf ks . Mais kf k2, =

Le premier algorithme de décomposition d'image a été intrad par L. Vese et S. Osher
[121]. Le choixT = H ! a ensuite été étudié dans [102]. Dans [17], nous avons pr@pose
méthode permettant de minimiser plus précisément I'éneggpour T = G.
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2.2.2 Principales contributions

Mon travail a porté sur plusieurs points :

1. La modélisation : j'ai proposé di érents espaces pour méliser la partie texture d'une
image. Notamment, j'ai proposé d'inclure des a priori de fgdiences et/ou de directions
pour construire une norme adaptée aux textures.

2. Le choix automatique du parameétre de régularisation : taes les fonctionnelles propo-
sées contiennent un parametre qui contréle lI'importance eardée a chacune des deux
composantes. (géométrie et texture). La qualité des résats numériques dépend de
maniere cruciale du choix du paramétre, et il s'agit d'un veou particulierement di -
cile a traiter de maniere e cace. J'ai proposé d'utiliser un dtére de corrélation entre
la composante géométrie et la composante texture.

3. L'optimisation : tous les modéeles utilisés en décompasih d'image sont des fonction-
nelles non di érentiables. Il se pose donc le probleme de savies minimiser e cace-
ment. Les outils d'analyse convexe et de dualité s'averentgrieux pour atteindre cet
objectif. J'ai en patrticulier revisité I'algorithme de progection d'A. Chambolle [43] dans
un contexte général introduit il y a pres de 30 ans par Bermudest Moreno [28].

4. L'extension des modéles aux images couleurs, et 'ui@i®n des méthodes de décom-
position en classi cation d'images.

2.3 Deécomposition multiplicative (A13) - [13]

Présentation :  Dans [13], un type de bruit trés particulier est considéré elbruit de
speckle (chatoiement) que I'on rencontre dans tous les systes d'imagerie active. Il s'agit
d'une collaboration avec Gilles Aubert (Université de Nic&ophia-Antipolis).

Si les modeles additifs de décomposition semblent pertingren imagerie optique, ils
sont par contre a remettre en question pour d'autres types idhages, et notamment en
imagerie active (images radar, laser, imagerie microscgpe . ..). L'idée du travail consiste a
utiliser la modélisation classique en imagerie RSO (Radar ar@gése d'Ouverture), a n de
proposer une décomposition plus satisfaisante pour l'image active. Une approche populaire
en imagerie RSO [120] consiste a supposer une décompositiardtiplicative de l'image f,
sous la formd = uv. La composanteu correspond a la scéne a reconstruire, etau bruit de
chatoiement (speckle), i.e. la partie oscillante de. L'hypothese statistique la plus simple, qui
soit consistante avec la modélisation multiplicative, esle supposer que a une distribution
selon une loi gamma.

Fonctionnelle :  Nous avons utilisé la modélisation suivante : une modélisan multipli-
cative sous la formd = uv, avec des a priori bayesiens sur chacune des composantesisNo
avons choisi un a priori de type Gibbs pouu en Zlexp( (w), avec (u) = jDuj. Pour la
composantev, hous avons supposé qu'elle suivait une loi gamma. La métleodu maximum
de vraisemblance nous a ainsi amené a considérer I'énergizvaite ( est le domaine de
I'image) : 7 7

jDuj + fa +logu dx (2.6)

La décomposition cherchée est obtenue pourfonction a variation bornée minimisant I'éner-
gie ci-dessus sous la contrainte > 0 (et en supposantf > 0).
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Principales contributions apportées dans [13] :
1. On propose une énergie (2.6) consistante avec la physiglieprobleme.

2. Bien que la fonctionnelle (2.6) soit non convexe, on moeti'existence d'une solution,
ainsi qu'un principe de comparaison.

3. On montre la convergence d'un schéma aux di érences niegrs un minimiseur de
(2.6).

2.4 Echelle des éléments constituant une image (A10,
Al6) - [118, 85]

Une maniére d'étudier une texture est de s'intéresser a sorofii de base, appelé texton
[78]. Plus simplement, on peut s'intéresser a I'échelle detcélément. D'une maniére plus
générale, on voit l'intérét de connaitre I'échelle des élémts dans une image. De plus, il
semble bien que pour aller plus loin dans le probleme de déqmmsition d'image en géométrie
et texture, an notamment d'obtenir des algorithmes spatiéement adaptatifs, la notion
d'échelle soit fondamentale. Toutes ces raisons m'ont pagésa étudier la notion d'échelle des
éléments dans une image.

2.4.1 Une premiére approche (A10) - [118]

Dans [118], j'ai proposé une méthode de calcul local d'unénélie basée sur le modéle ROF
[109]. L'idée de la méthode est de tirer parti du défaut bieroanu du modeéleTV L2 : celui
d'érosion. En e et, lorsqu'on débruite un objet avec ce mod&, son contraste diminue. La
perte de contraste de l'objet est essentiellement inversent proportionnelle a son échelle. Si
on dé nit I'échelle d'un objet comme son aire divisée par sopérimetre, le résultat devient
méme exact dans le cas d'un cercle [119]. En mesurant la baise contraste local dans
I'image, on peut en déduire la taille des objets qui ont étéiglinés. L'algorithme proposeé
dans [118] permet, une échelle d'objet a enlever étant doenpar I'utilisateur, de calculer
par dichotomie le bon paramétre de régularisation. Il s'agen quelque sorte de l'idée duale
d'un principe classique utilisé en restauration d'image. IBtét que de préciser la taille des
objets & conserver, on indique la taille des objets a enlev@mn obtient par exemple de bons
résultats de débruitage en enlevant tous les objets de taill.

Bien que tres naive, lI'approche proposée dans [118] pourctéér I'échelle des éléments
des images a été la source d'inspiration d'un grand nombre dees travaux ultérieurs [88, 85].

2.4.2 Cartographie d'échelle dans une image (A16) - [85]

Dans [85], les limites de notre travail précédent [118] et lien de ce modeéle avec d'autres
types de dé nitions d'échelle par des méthodes variationhes ont été étudiés. Il s'agit d'une
collaboration avec Bin Luo et Yann Gousseau (Telecom Paristh).

Dans ce travail, nous proposons une méthode permettant de w©ié une échelle caracté-
ristique en chaque pixel d'une image. Intuitivement, I'éoblle d'un pixel est dé nie comme la
taille de I'objet le plus contrasté contenant ce pixel. Formllement, I'approche proposée re-
pose sur la carte topographique, constituée des frontierss ensembles de niveau de l'image.
Il s'agit d'une représentation exhaustive, hiérarchiquetgéomeétrique du contenu de l'image,
[42]. En particulier, nous exploitons la structure d'arbrede la carte topographie [96] pour
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nous a ranchir des di érentes étapes de lissage linéaireqeises par les approches classiques
de dé nition de I'échelle caractéristique, ce qui nous pereh de dé nir une carte d'échelle
précise. Cela nous permet d'associer une forigx) a chaque pixelx. L'échelle du pixelx est
alors donnée par la formule E (x) = szf(?ij» ,i.e. l'aire de la forme divisée par son périmétre.

On montre dans [85] que dans le cas ou une image est la fonctaamactéristique d'un
ensemble convexe de Cheeger en lui-méme (cf [6]), alors lésitlons d'échelle proposées
dans [118] et [85] sont équivalentes. On montre aussi que dpge I'image considérée est
bruitée, la méthode naive proposée dans [118] échoue, caimement a [85]. Nous avons
utilisé avec succes cette approche [85] en imagerie satalie.

2.4.3 Modele TV L1 et échelle (P3) - [64]

Dans ce travail, on s'intéresse au modeéle :
Z

inf iDuj+ kf  uk.: 2.7
P 1Pyl UKy 1(r2) (2.7)

Ce modéle a d'abord été introduit pour les signaux 1D dans [Il. Nikolova I'a ensuite
proposé dans [101] pour faire de la restauration d'image dale cas du bruit impulsionel. La
norme L' ne véri e évidemment pas la propriété d'étre faible pour legléments oscillants,
mais il a pourtant été montré qu'il s'agissait d'un bon choixpour faire de la décomposition

d'image [54, 126]. L'existence d'une solution pour (2.7) testandard. Il n'y a par contre pas
forcément unicité (cf par exemple [48]).

Définition 2.4.1 (Ensembles de Cheeger [6])
Soit un ouvert. La constante de Cheeger de est :

Per(A)
A N JA]

(2.8)

Un ensemble de Cheeger de est un ensembleF solution du probleme de minimisation
ci-dessus. On dira que est Cheeger en lui méme s'il est lui méme solution de (2.8).

Equivalence géométrique : L'une des contributions de [64] est de montrer précisément
I'équivalence entre le probleme (2.7) et le probléme géomdtie suivant (F R? est un
ensemble donné) :

UinI{2 Ec(U) =PerU+ jU4 Fj (2.9)

Le résultat d'équivalence dit queu est solution de (2.7) si et seulement si pour presque tout
2 R, I'ensemble de nivealJ de u est solution de (2.9) aved= = F ensemble de niveau
def,ouU =fx;u(x)> getF =fx;f(x)> g.

Comportement des solutions pour une donnée convexe :

Définition 2.4.2 (Erosion et ouverture)
Soit C  R2. On dé nit respectivement I'érodée et I'ouverture de rayormr > 0 de C par :

C,=C B(@r)=fx2C; B(x;r) Cg
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[
C':=C, B(@r)= B(x;r)
B(xr)2C

Théoreme 2.4.3 ([64])
Soit C un ensemble borné convexe. Il existe > 0 tel que :

Pour > ,l'ensembleC* estl'unique solution du probléme géométrique (2.9) (avec
F=20C).

Pour = ,l'ensemble des solutions du probleme géométrique (2.9¥éaF = C) est
exactementf C¥* ;:g, et CI* est I'ensemble de Cheeger d&.

Pour < l'unique solution du probleme géométrique (2.9) (avee = C) est ;.

Ce résultat explique le comportement étonnamment bon du meTV L?! (2.7)) pour le
probléme de la séparation géométrie-textung+ v. De maniére informelle, l'actionderv  L*
sur les images consiste en fait a détruire les petits déta#s les grandes courbures, action
renforcée par un seuillage sur le rapport périmetre/aire.drsque le paramétre de délité
varie, les objets sont altérés par des ouvertures ou fermegg et disparaissent lorsque leur
rapport périmeétre sur aire est trop petit. La partiev regroupe donc les objets d'échelle ne
tandis que la partie u regroupe les objets d'échelle grossiere, plus proches deqae l'on
attend d'une partie géométrie.

Une autre contribution [64] est de proposer un algorithme génétrique rapide permettant
de minimiser (2.7). En n, on étudie le cas ou n'est plus une constante mais une fonction
a variation bornée, ce qui constitue un pas vers l'adaptivt spatiale.

2.5 Inpainting (P2) - [24]

Une approche intéressante en syntheése de texture est cels dlgorithmes de type copier-
coller. Mon étude des textures dans les images m'a naturefient amené a étudier ce genre
de méthode. C'est pourquoi je me suis intéressé a la méthode abpier-coller d'un point de
vue variationnel dans [24]. Cette étude a eu lieu dans le cadde 'ANR Freedom. Il s'agit
ici d'une collaboration avec Simon Masnou (Paris 6) et Saidadjal (Telecom ParisTech).

L'inpainting consiste a retrouver une partie manquante deiinage (vieille photographie,
retouche d'image, ...). On peut formuler le probléeme de la m&re suivante. Etant donné
un domaine A a reconstruire, on utilise l'information valide autour deA pour synthétiser
I'image la plus plausible dansA. Plusieurs classes de méthodes ont été proposées au cours
des dix derniéres années, et parmi elles celle basée sueééiadiu copier-coller [66, 68, 122].
L'hypothese sous-jacente de ces méthodes est la localitdestationnarité a une certaine
échelle d'une texture. L'idée de base est d'utiliser la nath de patch/échantillon.

Notre motivation pour étudier les méthodes de type copiemtler d'un point de vue ana-
lyse est double :

1. d'une part, proposer une interprétation variationnellgénérale dans le domaine continu.

2. d'autre part, expliquer d'un point de vue variationnel, & capacité de ces méthodes a
reconstruire la géométrie, et a caractériser le type de géétrie reconstruite.

On part d'un modéle proposé dans [57]. L'idée est de proposer modele qui imite le
principe des algorithmes de copier-coller (les versions des morceaux entiers de patch sont
recopiés [81, 104, 53]). On s'intéresse donc a trouver unegkigation T qui prend les patchs
de nA, les translate et les tourne dan#\. T sera une roto-translation par morceaux dé
dans nA. On note B, (x) la boule de centrex de rayonr. Une foisT donnée,up peut étre
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dé nie sur A par la formule ug(x) = up(T (X)) pour tout x 2 A. Le principal critere que nous
proposons dans [24] est le suivant :

7 7
Z s

E(T) = juo(T(x+y))  U(T(x)+ r T(x)y)j°dy dx
x2A+B: y2B;
avec les contraintes
Uo donné sur nA;
T(A+ B)) n(A+ B,);
T=Idsur n(A+By);

On montre que E; peut étre minimisée dans la classe des roto-translations dedans
lui-méme.

On propose également plusieurs variantes dans lesquelkegéométrie de l'image recons-
truite est plus ou moins contrainte. Pour chaque modele, onantre I'existence d'une solution.
En n, on montre sur des exemples simples (images binaires)ajces fonctionnelles peuvent
constituer des alternatives intéressantes par rapport aualgorithmes de type copier-coller
proposés dans la littérature.

2.6 Applications en imagerie satellitaire (A12, Al4, Al5,
Al6) - [88, 86, 67, 85]

Lors de mon postdoc au département TSI a 'ENST Paris, puis enite au sein du projet
MISS au CMLA, je me suis intéressé aux applications du traibeent d'image en imagerie
satellitaire. Les travaux présentés ici trouvent tous leuorigine dans des questions posées par
le CNES (par l'intermédiaire d'Alain Giros a I'ENST Paris, & Bernard Rougé au CMLA).
Une spéci cité de ces travaux est de prendre en compte exjii@nent, de maniére plus ou
moins precise, le systeme d'acquisition, et donc de traitég probléme de I'échantillonnage.
Notons en n que pour nous permettre de réaliser ces travaule CNES nous a fourni de
nombreuses données.

2.6.1 Traitement de bases d'images satellites (A12, A14) - [ 88, 86]

Ces travaux ont été initiés lors de mon postdoc a 'ENST Paridls se sont poursuivis dans
le cadre de la thése de Bin Luo. Il s'agit de collaborations @¥ Bin Luo, Yann Goussseau,
Said Ladjal, et Henri Maitre. lls font partie des projets degloppés par le COC (Centre de
Compétence) crée par le DLR, le CNES, et TELECOM ParisTech.

Ces dernieres années, de trés grosses bases d'imagesitsgalht été créées (bases dont
la taille augmente chaque jour de plusieurs giga-bits). Cémses sont constituées d'images
provenant de di érents satellites, et possédant donc dess@utions di érentes. Dans le but de
pouvoir utiliser ces bases, il est crucial de savoir indexée maniéere e cace les images qui les
composent. La solution passe par le développement d'attits invariants par changement de
résolution. Il s'agit ici de la spéci cité du travail. La littérature est en e et riche en méthodes
pour construire des attributs invariants par changement é&chelles, mais ces méthodes ne sont
pas directement applicables a notre probleme.

Notre travail consiste dans un premier temps a modéliser deamiere su samment précise
le processus d'acquisition des images satellitaires. Celaus permet d'obtenir une formali-
sation mathématique du changement de résolution.
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1. Dans [88], nous proposons une échelle caractéristique.(une taille spatiale) invariante
par changement de résolution. On étudie le probleme d'exira une échelle caractéris-
tigue dans une image satellite. Cet attribut est dé ni de maigere a ce qu'il ne dépende
pas de la résolution spatiale de l'image. Pour cela, on usié conjointement l'espace
multi-échelle linéaire, et la variation totale. L'échellecritique est dé nie comme celle
pour laquelle la variation totale normalisée atteint son mamum.

2. Dans [86], nous adaptons la méthode précédente a l'intetation d'attributs d'onde-
lettes, a n de pouvoir e ectuer une classi cation invariarte par changement de réso-
lution des images satellites. En plus du soutien du CNES, j'&galement obtenu un
nancement BQR de I'ENS Cachan pour mener a bien ce projet. Nig indexons les
images a l'aide d'attributs de texture. An de ne pas se limiger a des changements
de résolution dyadiques, nous utilisons une transformée endelettes continue pour
calculer les attributs.

2.6.2 Restauration d'image dans le cas d'un échantillonnag e irrée-
gulier (A15) - [67]

Dans [67], j'ai considéré le probléme de restauration desdges satellites dans le cadre
d'un échantillonnage irrégulier (dans les deux travaux po&dents, on prenait en compte
I'échantillonnage, mais il était supposé parfaitement régjer). Il s'agit d'une collaboration
avec Gabriele Facciolo, Andrés Almansa et Vicent Casellesa le projet MISS.

On propose un algorithme de restauration pour des images anoie limitée dans le cas
de I'échantillonnage irrégulier (perturbé), du débruitag, et de la déconvolution. On étudie
I'application d'une famille de régularisateurs qui permééent de contréler le comportement
spectral de la solution, combinée aux algorithmes permettade passer d'un échantillonnage
irrégulier a un échantillonnage régulier proposés dans [7De plus, les contraintes dues
au systéme d'acquisition sont prises en compte comme un enbée de contraintes locales.
L'analyse de ces contraintes conduit a un critéere d'arrét pade, ce qui permet d'améliorer la
vitesse de l'algorithme. En n, on présente des expériences restauration d'images satellites,
dans lesquelles les micro-vibrations sont responsablestygpe de distorsions observées.

2.6.3 Cartographie d'échelle pour lI'imagerie satellitaire (A16) - [85]

Dans [85], nous proposons une méthode de calcul de carte lkdle : a chaque pixel de
l'image est associée une échelle spatiale. Il s'agir d'una@laboration avec Bin Luo et Yann
Gousseau. De nombreux travaux traitent de I'extraction d'éhelles caractéristiques a partir
d'images numériques. Ces échelles sont liées aux tailles deuctures (objets) constituant
I'image. L'approche la plus classique, introduite par Lindberg, consiste a étudier les ex-
trema d'opérateurs di érentiels dans un espace-échelledaire, voir [82]. Les travaux de
[83] démontrent la pertinence de I'échelle pour I'extraatn de zones urbaines sur des images
satellitaires.

Pour utiliser la méthode présentée dans [85] (cf section 2Yten imagerie satellitaire, il
faut tenir compte du fait que toutes les images acquises pasl satellites sont oues. Cela
impliqgue en e et qu'un contour net peut étre transformé en ua accumulation de lignes de
niveau par l'opérateur de ou. La solution retenue dans [85jonsiste a tenir compte de ce
phénomene dans le calcul du contraste dans l'algorithme gleontrastes des lignes de niveau
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d'un bord ou sont cumulés). Numériqguement, nous obtenonsirsi des cartes d'échelle tres
précises spatialement.

2.7 Deétection de structures nes dans les images (A6) -
[14]

Dans [14], nous avons développé un modéle de détection degglarités de co-dimension
2 dans les images. Ce modéle est basé sur la fonctionnelle dezBurg-Landau. Il s'agit
d'une collaboration avec Gilles Aubert (Université de Nic&ophia-Antipolis) et Laure Blanc-
Féraud (laboratoire 13S). Ces travaux ont €té poursuivis de le cadre de 'ANR DetectFine.

Nous proposons un nouveau modéle mathématique pour déteadans une image les sin-
gularités de codimension supérieure ou égale a deux. Cefinse que nous voulons détecter
des points dans des images 2-D, ou des points et des courbessddes images 3-D. Nous
nous inspirons des modéles de Ginzburg-Landau. Ces dersise sont révélés e caces pour
modeéliser de nombreux phénomenes physiques singuliersuPia détection de points dans
une image 2D, la fonctionnelle considérée est la suivante :

Z Z Z

F(u)= a(x) jr uj®+ 12 1 j uj? 2y > ju uoj2 (2.10)

La donnéeuy est un champs vectoriel construit a partir de I'image u est un champs de
R? dansR?. Les points singuliers cherchés correspondent aux zérosude
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Deuxieme partie

Activité de recherche détaillee
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Le plan de cette deuxieme partie est le suivant.

Dans le Chapitre 3, je présente mes contributions au problénde décomposition additive
d'image. Cela correspond aux publications (A7, A8, A9, A1IA17, P1) - [22, 23, 20, 21, 16,
65]. Il s'agit de collaborations avec Tony Chan, Vincent Dwd, Guy Gilboa, Sung Ha Kang,
Stanley Osher, et Luminita Vese.

Le Chapitre 4 traite de mon travail relatif au probléme de déamposition multiplicative
d'image, travail qui a été publié dans (A13) - [13] (collabation avec Gilles Aubert).

Au Chapitre 5, j'expose mes travaux traitant d'échelle danges images. Cela correspond
aux publications (A10, A16, P3) - [118, 85, 64]. Il s'agit deatlaborations avec Tony Chan,
Vincent Duval, Yann Gousseau, Bin Luo et David Strong.

Le Chapitre 6 concerne mon étude d'un point de vue variatiorh des méthodes de type
copier-coller pour l'inpainting (désoccultation dimagg étude publiée dans (P2) - [24] (col-
laboration avec Said Ladjal et Simon Masnou).

Dans le Chapitre 7, je présente mes contributions sur des ptemes concrets d'imagerie
satellitaire. Cela correspond aux publications (A12, A14A15, A16) - [88, 86, 67, 85]. Il s'agit
de collaborations avec Andrés Almansa, Vicent Caselles, B&le Facciolo, Yann Gouseau,
Said Ladjal, Bin Luo et Henri Maitre.

Le Chapitre 8 rappelle mes travaux sur la détection de struates nes dans les images,
travaux publiés dans (A6) - [14] (collaboration avec Gilleaubert et Laure Blanc-Féraud).

En n, le Chapitre 9 présente mes perspectives de recherche.
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Chapitre 3

Décomposition additive d'image (A7,
A8, A9, Al1l, Al7, P1) -
[22, 23, 20, 21, 16, 65]

La majeure partie de mon travail de thése était liée au prolbiée de décomposition d'image
[17, 11, 19]. De maniére naturelle, cette problématique argtitué mon principal theme de
recherche lors de mon postdoc a UCLA [21, 22, 23, 20]. J'ai réueent recommence a
m'intéresser au probléme [65].

3.1 Presentation du probleme

3.1.1 Décomposition d'image

On suppose gu'une image en niveaux de gris correspond a unecfmn f dé nie sur un
domaine inclu dansR?, et a valeurs dansR (la plupart du temps, f prendra ses valeurs
dans l'intervalle [0; 255). On suppose étre un ouvert borné deR? a bord Lipschitz.

Le probléme de décomposition d'image est le suivant : étanbdnée une imagé, I'objectif
est de la séparer en deux composantest v sous la contraintef = u+ v. La composanteu
contient I'information géométrique de I'image (on peut pder d'esquisse de l'image initiale),
et v l'information texture (dans le cas ouf n'est pas bruitée). Depuis le livre d'Y. Meyer
[94], une méthode pour calculer ce genre de décompositiongiste a minimiser une énergie
du type :

inf (kuks + kvkr) (3.2)
f=zu+v

k:ks est une norme adaptee a la géométrie (aux structures), au sesu elle reste pgtite su
ne contient que de l'information géométrique. Un choix tymjue estkuks = J(u) =  jDuj.
k:kt est une norme adaptée aux textures, au sens kuky est petite siv est une texture. Un
choix typique pour k:kt est celui de la norme d'un espace de Sobolev négatif [19]. B§®4],
Y. Meyer montre qu'un choix pertinent pour lI'espace des texires est celui deG dé ni par :

G=fv=divg; g2L'g (3.2)
muni de la norme :

kvkg =inf fk gk, ; ;v = divgg (3.3)
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On considéere souvent la famille de boules suivante da@s:
G =1fv2G; ;kvkg g (3.4)

L'espaceG mesure mieux les oscillations que la norme?.

Exemple : Soit =(0 ;2 ), et f,(x) =cos(nx). Lorsquen! +1 ,f, oscille de plus en
plus, et dans l'idée d'une décomposition comme dans (3.1)) aimerait avoir kf ,kt ! 0.
Or fn(x) = idiv (sin(nx)), et donckf ks <. Mais kf k2, =

Le premier algorithme de décomposition d'image a été intrad par L. Vese et S. Osher
[121]. Le choixT = H ! a ensuite été étudié dans [102]. Dans [17], nous avons pr@posae
méthode permettant de minimiser plus précisément I'éneggpour T = G.

3.1.2 Quelgues modeles de décomposition d'image par méthod es
variationnelles

Nous présentons ici di érents modéles désormais classiment utilisés en décomposition
d'image, et auxquels nous ferons référence au cours du mamits

TV L?(ROF): Ce modeéle a été introduit dans [109] en restauration d'imaget a connu
une nouvelle jeunesse en décomposition d'image depuis leelid'Y. Meyer [94]. L'énergie
considérée est la suivante :

Z

. . 1
u2II3Q/f() jDuj+ o—kf uk?z(, (3.5)

TV H ! (OSV) : Ce modéle a été introduit dans [102] en décomposition d'imag
L'énergie considérée est la suivante :
Z

. L 1
uzé;r\l/f() jDuj + 2—kf uky 1 (3.6)

TV G: Cemodele aété introduit dans [94] en décomposition d'imadeénergie considérée
est la suivante :
z

u2ll?;Q/f() jDuj+ kf  ukg( (3.7)

TV L!': Ce modéle adabord été introduit pour les signaux 1D dans [I1. Nikolova I'a
ensuite proposé en traitement d'image dans [101] pour faide la restauration d'image dans
le cas du bruit impulsionel. L'énergie considérée est la sante :

z

u2ll3r\]/f() jDuj+ kf  uk_1 (3.8)

La normeL! ne véri e évidemment pas la propriété d'étre faible pour leéléments oscil-
lants, mais il a pourtant été montré qu'il s'agissait d'un ba choix pour faire de la décom-
position d'image [54, 126].
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Modeles de décomposition utilisant des criteres de parcimonie : Nous ne déve-
lopperons pas ce genre d'approches ici, mais une méthodediessante en décompaosition
d'image correspond a celle développée par exemple dans [56}. L'idée de ce genre de mo-
dele consiste a chercher une base, et méme plus généralemeantlictionnaire (une famille
génératrice redondante) qui représente bien chaque comauaie. Dans [116], la composante
géomeétrie est modélisée comme ayant une représentationusee dans le domaine de la trans-
formée curvelet. Suivant le type de texture, di érentes trasformations sont utilisées pour la
composante texture (transformée en cosinus locale, traoshée en paquets d'ondelettes, .. .).
Dans les modéles variationnels de décomposition d'imageequous étudions ici, I'idée est de
proposer des normes faibles pour chaque composante, ce quiespond dans les modéles
parcimonieux a chercher des représentations creuses pduggue composante.

3.2 Modele TV-Hilbert (A1l) - [21]

3.2.1 Modele et algorithme de minimisation

Discrétisations : Dans [21], nous avons introduit un modéle particulier de démposition.
Le cadre considéré dans ce travail est le cas de la dimensioe. Une image est vue comme
un vecteur deRN N. On considére le produit scalaire
X
hu;vi 2 = Ui;j Vi;j (39)
1§ N

et la norme : p
kuk .2 = hu;ui (3.10)
On pose ausskuk 1 = i 1 i N Ui -

On utilise les discrétisations suivantes pour l'opératewgradient : Siu est un élément de
RN N alors son gradientr u est un élément deRN N RN N donné par :

(r Wy =((r Wi W) (3.11)
avec ..
cop= g B 612
et

Uj+1 Uy  Sij<N
0 sij =N
Remarquons qu'avec un tel choix de notation, la norme de l'opgeur gradient vérie :
krk 2 8. Cette borne interviendra de maniére explicite dans les ndisats de convergence
des algorithmes utilisés.
La variation totale de u est alors dé nie par :
X

J(u) = J(r uij (3.14)

16§ N

(ru)y = (3.13)

On introduit une version discrete de l'opérateur divergerc Par analogie avec la cas
continue, on pose
div = r (3.15)
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our est l'opérateur adjoint der , i.e. on a pour toutp = (p';p?) etu :

h divp;ui 2 = hpb (r u)tip2 + hp?;(r u)?i e (3.16)
On obtient ainsi la discrétisation suivante pour I'opératar divergence :
8
< p%j pil 1 SI1<i<N
div(e)y = . By sii=1 (3.17)
N si i=N
8 2 2 i1<i
< B Pij 1 si1<j<N
+ P sij=1
o1 si j=N

Modele :  On considere une famille d'espaces de Hilbert dé nis a partil'un opérateur K
tel que :

1. K est U_II‘_I opérateur linéaire symétrique. 5
2. ker(K) Xp=f0Ogouker(K)=fx2X=K(x)=0getXy=1fx2 X =

i Xij =
0g.
3. Xo dom(K)oudom(K)= fx2 X = kK (X)k_.2 < +1g .
Sif et g sont dansX,, alors on dé nit :
H;giny = H;Kgi,- (3.18)
Cela dé nit un produit scalaire surXo= fx2 X =, xi; =0g.
On propose dans [21] de minimiser |'énergie suivante :
inf  J(u)+ Ekf uk3 (3.19)
u

Ce nouveau modeéle (3.19), a été baptisé par la suife/-Hilbert . SiK = Id, alorsH = L?
et on retrouve le modéle ROF (3.5) [109]. K = 1 alorsH = H ! et on retrouve le
modéle OSV (3.6) [102].

L'existence et I'unicité de la solution pour le probléme (3.19) sont standards. En consi-
dérant le probleme dual, on montre que la solutiot du probléme (3.19) est donnée par :
a=f P} 16, (f). P 16, (f) est la projection orthogonale (pour le produit scalaire de
H) def sur G;-= (cf dé nition (3.4)). On peut adapter l'algorithme de projection introduit
dans [43] a ce cas la (par rapport a [43], on utilise le prodwstalaire deH au lieu de celui
delL?) :p°=0 et

Pt = o +. (r (K 1(_:“\/ (P f ))i;j_ (3.20)
: 1+ j(r (K Hdiv(p") f )iji

On peut montrer le résultat de convergence suivant :

Théoréme 3.2.1 ([21])
Si ,alorsf 1K 1divp"! olorsquen!1 , ou0 estla solution du probléeme

(3.19).

__ 1
8kK 1k|_2
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Commentaires :  Ce résultat a été montré de maniere indépendante dans [4],ndaun
méthode de restauration d'image satellite. Cet algorithma le mérite d'étre tres simple a
coder, et de minimiser exactement la variation totale. Biedvidemment, la vitesse de conver-
gence dépend de l'opérateUf considéré. Avec les discrétisations présentées précédemin
la borne donnée pour dans le théoreme est=8 dans le cas du modéle ROF (3.5), €t=64
dans le cas du modele OSV (3.6). De plus, cet algorithme ned@ate malheureusement pas
directement au cas de la déconvolution (cf [25, 55, 16] pouneiméthode itérative permettant
de considérer le cas d'un opérateur non inversible). Il estadtre part possible d'accélérer la
vitesse de convergence de l'algorithme en considérant urersion gradient projeté comme
dans [16], ou en utilisant une approche de type Nesterov [1246].

3.2.2 Débruitage optimal en terme de SNR

Dans cette section, on s'intéresse au cas particulier du déliage avec le modele (3.19).
On suppose que l'imagé observée provient d'un signal idéas perturbé par un bruit n. On
a:

f=s+n=u+v (3.21)

ou u est la solution donnée en minimisant (3.19), et = f  u. ldéalement, on veut avoir
u=s,etv=n.

A n de pouvoir utiliser e cacement le modele (3.19) en restaration d'image, il convient
de savoir calculer automatiquement un bon parametre de régusation . On suppose que
le bruit est blanc gaussien, d'écart-type connu. De nombreuses approches statistiques ont
été proposees (cf [62, 15] et les références données), ntaien s'intéresse aux approches
déterministes. La maniere la plus classique pour choisirremonte a Morozov [97], et dans
le cas du problémelrV L2, on parle souvent de formulation contrainte [109]. Le probme
contraint associé a (3.19) est le suivant :

min J(u) =ku fk% = N2 2 (3.22)
u

ou N? 2 est la normeH de limage (de tailleN?) d'un bruit blanc gaussienn d'écart type
L'hypothese sous-jacante est que le procédé de débruitdgactionne bien, i.e. que la
partie ltrée est essentiellement du bruit ;v n. Une condition naturelle est alors d'imposer
var(v) = var(n) = 2. Dans le cas ou limage est texturée, des morceaux de textsirgont
aussi Itrés et v contient a la fois du bruit et des textures. Gilboa-Sochenegvi ont considéré
ce probléme dans [70, 71] récemment, et proposé un criteres@éection du paramétre pour
(3.19) dans le casd = L2 basé sur le SNR. Nous étendons ici leur méthode a (3.19).

Notations :  On dénit | (; ) (p désigne la moyenne dp) :
-1 .
| (p; ) = j—jho P;q  din (3.23)
et on dé nit la norme associéeN () par :

N(P) = 1 (pip) = jijkp DKz (3.24)

Ces mesures deviennent les notions devariance et variance pour H = L2,
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Dans la suite, par souci de clarté, on appelld norme et non le carré de la norme
normalisée . On rappelle qug¢ j = N2. Le probléme (3.19) se réécrit sous la forme :

. . .
) Ln]j‘:uw J(u) 2N (V) (3.25)
La solution de (3.25) est notégu ;v ).
Le H Signal-to-Noise Ratio SNR") (rapport signal a bruit) de l'image reconstruite u
est dé ni par :
N (s)

N(u s)

ou log = log,. On ne notera plus nécessairement l'indice. Pour H = L2, on obtient la
dé nition standard de SNR.
On est intéressé par le SNR optimal pour une image d'entréedonné par :

N (s)

H -
SNR™(u) = 10log N 0 CEE)

=10log ; (3.26)

SNRgp = max SNR(u ) (3.27)

Condition d'optimalité : On regarde leSNR comme un fonctionSNR(N (v)) qu'on
suppose réguliére. Une condition nécessaire pour avoir uaximum dans l'intervalle N (v) 2
(O; N (f)) est:

@SNR_
) =0: (3.28)
On arrive a la condition suivante :
@ (n;v) 1
i S 2
v 2 (3:29)

(et plus précisément le SNR augmente tant qu “z;\)’)) > 1,

Algorithme : Supposons qu'on sache estimérn;v), on peut alors proposer l'algorithme
Suivant :

1. Poserl °(n;v) =0, N%v)=0,i=1.

2.N'(v) N ' X(v)+ dN (v). Calculerl '(n;v).
)1 T Ynv) 1 A

3. Si —% ) “2. 2 alors arréter.

4.1 i+1. Etretourner a I'étape 2.

Il ne reste donc plus qu'a savoir estimel (n;v). Notre observation est que le Itrage
d'un bruit additif gaussien, par rapport au parametre de réglarisation , n'est en général
pas trop a ecté par l'image idéales. Le phénomene qui a ecte de maniéere prépondérante
la qualité du débruitage est le Itrage lui-méme. Dans le calinéaire, le découplage entre le
Itrage de l'image s et du bruit n estclair:h f=h (s+n)=h s+ h n, ouh estle noyau
du ltre. Le Itrage de n dépend seulement du noyat, et pas des. Il a été observé dans
[71] que cette propriété de découplage est relativement bisespectée pour une attache aux
données de typd_2 dans (3.19). Dans [21], on étend cette observation au mod¢B19) en
général (et on véri e numériquement que c'est e ectivemerie cas).
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Maintenant, il nous sut de calculer les statistiques d'un échantillon de bruit blancr
et de mesurer (r; V) en fonction de . Pour un niveau de bruit xé, on peut tabuler par
avance ces valeurs. On utilise ensuite la relation :

@(mv) _ @(mv) @ @(H;V)j @ j _
@l(V) @ @I(V) @ fZﬂ@I(V)f=S+n-

On montre un exemple de restauration obtenue avec cet algbrne sur la Figure 3.1 avec
le modéle (3.19) dans le cas dd = H ! (modéle OSV [102]).

(3.30)

f u (contrainte) u (critere SNR)

S v (contrainte) v (critére SNR)

Fig. 3.1 Débruitage de limage Lenna ( = 20) [21]. Colonne du milieu : solution du
probléme sous contrainteN (v) = 2. Colonne de droite : solution obtenue avec le critére sur
le SNR.

Commentaires : La méthode proposée dans ce travail a le mérite d'étre comigment
automatique, et de donner de bons résultats numériques. &lprésente par contre l'inconve-
nient d'avoir pré-calculé les statistiques du bruit, et srtout d'étre colteuse en temps de
calcul : il est en e et nécessaire de calculer la solution dugbléme (3.19) pour un grand
nombre de valeurs du parameétre . D'autre part, ce temps de calcul ne permet pas d'en-
visager une version locale de l'algorithme (ou on cherchéra calculer la meilleure image
localement, en utilisant par exemple un découpage de l'imagle départ en sous-fenétres).
En n, il reste toujours la question de la pertinence d'un ctére tel que le SNR pour évaluer
la qualité du débruitage.

3.3 Modéele TV-Gabor (A7) - [22]

Présentation :  Nous avons ensuite utilisé le modele (3.19) dans [22] en dépaosition
d'image. Un intérét de (3.19) réside dans le fait gu'il est @sible d'introduire de l'information
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sur les textures que I'on veut récupérer via lI'opératel . Ainsi dans [22], nous avons propose
d'incorporer des informations sur la fréquence et I'orieation des textures recherchées en
construisantK a partir de Itres de Gabor.

Dans [22], plusieurs contributions au probleme de décomjitam ont été apportées :

1. Une méthode automatique pour calculer la décompositioriude image en géométrie
et texture.

2. Un algorithme de seuillage pour minimiser de maniere ammhée les énergies de la
forme :inf, jDuj+ kf uk; (modeleTV L1).

3. Un nouveau modéle de décomposition, appelé TV-Gabor, dalequel la normek:ky
est construite en fonction des textures que I'utilisateureut séparer du reste de l'image.

Il s'agit d'une collaboration avec Guy Gilboa, Tony Chan, etStanley Osher (UCLA).

3.3.1 Sélection automatique du paramétre de régularisatio n

Le bon paramétre est calculé en minimisant la corrélation &8 composante géométrie et
composante texture. Cette approche, inspirée de [103] pderdébruitage, donne des résultats
satisfaisants sur des images simples (essentiellementcagieux échelles di érentes).

Considérons un modéle général de décomposition sous la ferm

inf . EStructure (U) + E Texture (V) (331)

(uv) = f=u+v

Pour simpli er, on suppose qu'il existe une unique solutigmotée(u ;v ). Pour le probléme
de débruitage, pour xer le paramétre de régularisation, on peut penser utiliser une in-
formation comme I'écart-type du bruit, ou optimiser un criere comme le SNR (comme par
exemple dans la section précédente). Dans le cas du problé&hdeomposition en géométrie-
texture, on ne dispose plus de ces outils. On peut dé nir de migre empirique les no-
tions de moyenne Iyarlance et covariance pour. unep|mage aléte de tailleN N. La
moyenne esq— N2 1 i ~ G, lavarianceV(q) = N2 1 i n (G )2, et la covariance
coa;n = & i n(G  d(rii  r). On voudrait en quelque sorte mesurer l'orthogo-
nalité entre les composantes géométrie et texture. Pourlagon peut penser a utiliser la
corrélation, i.e. la covariance normalisée par |'écart-pe de chaque signal :

Sy = oploMain) |
corr(qg;r) pW

Pour guider un bon choix du parametre , on peut donc utiliser I'hypothese suivante :
Les composantes géométrie et texture d'une image sont décorréléxs peut relaxer cette
hypothese en demandant a ce que les composantes géométritexdure soient faiblement
corrélées. Ce critere de corrélation peut étre vu comme unersion simpli ée de la notion de
paire extrémale développée par Y. Meyer dans [94]. Cette lgtheése sur la corrélation est
trés discutable ; notamment, dans les images naturellesslbords de la géométrie coincident
souvent avec les bords des textures. Néanmoins, elle dones tesultats satisfaisants pour des
images simples, et il n'existe pour le moment pas d'autres thédes permettant de calculer
automatiquement un bon paramétre .
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3.3.2 Minimisation approchée du modéle TV L?

On propose dans [22] un algorithme de seuillage itératif pominimiser de maniere ap-
prochée les énergies de la forménf, jDuj+ kf uk; (modéleTV LY.
La fonctionnelle approchée introduite dans [22] est la sainte :

inf  J(u)+ Zikf u vk + kvk.: (3.32)
uv

Le parametre est choisi petit an d'avoir quasimentf = u+ v. On minimise cette
fonctionnelle, en la minimisant successivement par rapga chacune de ses variables. &
xé, il s'agit du probléme classique de régularisation parariation totale (modéleTV  L?),
et au xeé, la solution est obtenue immédiatement par un seuillagdoux dev.

Il est intéressant de regarder la fonctionnelle suivante :

inf kukg; + Zikf u vk + kvkp: (3.33)

ou B, désigne I'espace de Besov homogéne usuel [94, 46, 19]. Brestet montré dans [117]
gu'en dimension 1, la régularisation par variation totale & équivalente a la régularisation
par Bi, (qui s'obtient par un seuillage doux de la transformée en ogtkttes). Méme si
I'équivalence n'est plus vraie en dimension 2, la fonctioelte (3.33) permet e ectivement
d'obtenir rapidement une solution approchée du modelev L1 en itérant des seuillages
(cf [51] pour un lien plus précis entre I'espacddV et la représentation en ondelettes d'une
fonction).

Commentaires : |l faut bien voir que I'approche proposée dans [22] n'est quie approxi-
mation du modéleTV L*! (3.8). D'autre part, concernant les vitesses des algorithes, il
est di cile de donner un avis dé nitif, tant la communauté du traitement d'image et celle
de la vision par ordinateur sont actives sur ce sujet. La fotionnelle (3.33) a permis d'avoir
un algorithme extrémement compétitif pendant quelques m®i Il a depuis été proposée une
approche beaucoup plus rapide basée sur les méthodes de uoegpde graphes (graph-cut)
dans [54] : il est ainsi possible de minimiser tres rapidemgB.8) (en choisissant une norme
anisotrope pour le gradient). Cet algorithme est devenu lg&férence pour le probleme (3.8)
pendant deux courtes années. En e et, dans [107] paru en 206 auteurs utilisent la fonc-
tionnelle (3.32) pour calculer de maniere approchée la sttin de (3.8) avec l'algorithme
proposé dans [22]. Par rapport au programme que j'avais éalans [22], la di érence fonda-
mentale est que les auteurs de [107] codent sur carte grapteq GPU). Et les comparaisons
e ectuées dans [107] sont clairement en faveur de (3.32) et talgorithme que j'avais intro-
duit dans [22], mais avec une implémentation sur carte grajgue. Il est néanmoins certain
gue l'histoire ne s'arrétera pas la ...

3.3.3 Modele TV-Gabor

On propose dans [22] un nouveau modele de décomposition, éppTV-Gabor, dans
lequel la normek:ky est construite en fonction des textures que l'utilisateureut séparer du
reste de l'image. Il s'agit d'un cas particulier du modele TWHilbert (3.19) introduit dans
[21]. L'idée de ce modele est partie d'une critique du modé@SV [102]. En e et, dans le
modeéleTV H 1, l'opérateur K dans (3.19) est alors 1. Si on regarde la transformée
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de Fourier de cet opérateur, on voit qu'elle explose aux bassfréquences (et=x?) et qu'elle
décroit tres rapidement vers 0 aux hautes fréquences. Aver tel modele, on ne peut donc
pas récupérer de basses fréquences dans la partie textueeguai peut s'avérer génant. Une
solution consiste a prendre un opérateur qui pénalise peuftéquence des textures d'intérét.
Comme dans l'algorithme (3.20) on se sert uniqguement d€ !, on construit directement
K ! comme un ltre passe-bande au voisinage des fréquences dedures (cf Figure 3.3).
On montre un exemple de décomposition obtenue sur la Figure23Cette méthode est tres
proche (dans l'esprit) des approches parcimonieuses dépgées par exemple dans [116]. On
peut la considérer comme une version simpli ée de ces métlesd

L'adaptivité spectrale du modéleT V-Hilbert a commencé a étre explorée dans le cadre
d'un projet jeune chercheur du GDR Isis. Ce travail s'est pasuivi par le postdoc de Pierre
Maurel via 'ANR Natimages (co-encadré avec Gabriel Peyré)a méthodologie proposée
pour construire I'opérateurK permet de le rendre spatialement et frequentiellement adegif
[105, 106].

f TV -Gabor, u TV-L2, u

TV-Gabor, v TV-L2, v

Fig. 3.2 Décomposition d'une image synthétiqué [22]. On montre les composantes géomé-
triques u et texturesv obtenues avec respectivement les modeley -Gabor etTV L2, Pour

le modeleT V-Gabor, I'opérateurK a été construit a n de récupérer les textures diagonales
rayées (et pas les petits carrés).
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Fig. 3.3 L'opérateur K et son inverseK ! pour les modéles OSV, ROFT V-Gabor.

f u (géométrie) v (texture)

Fig. 3.4 Décomposition d'image couleur [23].

3.4 Cas des images couleurs (A8, P2)- [23, 65]

Dans [23], nous avons considéré le probleme de décompasities images couleurs. |l
s'agit d'une collaboration avec Sung Ha Kang (Georgia Instite of Technology, Atlanta).
Nous avons a I'époque considéré le cas du modé G approché comme dans [17]. En
utilisant I'approche de [47] relative a la minimisation ded variation totale pour les images
couleurs, nous avons proposé un algorithme de décompositiperformant pour les images
couleurs (cf Figure 3.4). La spéci cité de ce travail est dtiliser la représentation des images
couleurs sous forme Chromaticité et Brillance. D'aprés [icette représentation permet un
meilleur contréle des couleurs qu'une méthode utilisant ictement les trois canaux Rouge,
Vert, et Bleu (RGB). Si on considére un vecteut dans I'espace couleur RGB, la norme de
| correspond a la Brillance, et le vecteur unitairé=kl k a la Chromaticitée.

Ce travail a récemment été poursuivi dans [65], avec I'extsion du modeleT V-Hilbert a
la couleur (cf Figure 3.5), ainsi qu'une étude mathématiquglus précise de I'espacé (cf dé-
nition (3.3)) dans le cas couleur. Il s'agit d'une collaboation avec Luminita Vese (UCLA),
et Vincent Duval (Telecom Paris Tech). D'un point de vue algnthmique, I'approche pro-
posée dans [65] permet de minimiser exactement la variatitotale (alors que dans [23] on
considérait une version régularisée de la variation totgleNous reviendrons sur l'algorithme
de projection (gradient projeté) utilisé dans [65] dans lae®tion 3.6.1.
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f u (géométrie) v (texture)

Fig. 3.5 Décomposition d'image couleur [65]

L'évaluation des résultats de décomposition est plus dide avec les images couleurs
gu'avec les images en niveaux de gris. En e et, le critere gia@uation d'une décomposition en
géomeétrie et texture est visuel. Or la couleur cache beaugnde défauts a l'oeil. Les travaux
[23] et [65] montrent qu'on peut e ectivement utiliser les mdthodes de décomposition sur
des images couleurs. Néanmoins, il ne faut les voir que comaies extensions au cas couleur
des travaux précédents sur les images en niveaux de gris. Paller plus loin, il faudrait
travailler sur des criteres prenant en compte la perceptiovisuelle de chacun d'entre nous.

3.5 Application en classi cation (A9) - [20]

Dans [20], nous avons développé une application de la décasifion d'image au probléme
de classi cation. L'idée est de décomposer une image en gétme et texture. Il est ensuite
plus facile d'utiliser des attributs de classi cation adapés a la géométrie ou a la texture.
On peut alors e ectuer une classi cation combinant de mani@ e cace des combinaisons
logiques d'attributs texture ou géométrie. Ce travail a costitué un prolongement naturel
de ma these, car il utilise notamment de maniere essentieles résultats présentés dans
[18, 12, 17, 19].

On propose un algorithme qui permet de réaliser la classi tian d'images contenant a la
fois des zones texturées et des zones non texturées. La Clzdson consiste a attribuer une
étiquette a chaque pixel d'une image, cette étiquette indigant a quelle classe appartient le
pixel. Elle peut étre vue comme un probleme de partition. C& un des objectifs de base du
traitement d'image. Elle intervient dans de nombreuses afipations, comme par exemple la
télédétection. La classi cation est un probleme tres proehde celui de la segmentation, dans
le sens ou le but visé consiste a obtenir une partition de I'exge en régions homogenes. Dans
la classi cation, chaque sous ensemble de la partition olsteée représente une classe.

L'approche utilisée ici est issue de [111, 128, 49] et est®asur les contours actifs [15, 37].
Chaque class& est caractérisée par une fonction . La partition cherchée correspond au

minimum d'une fonctionnelle de la forme :
I

Z x 2 ox £ x Z
F (i k)= H (i) 1 + ()ir i+ BH (i) (3.34)
i=1 i=1 i=1
ou B est une fonction des données du probléeme, et ou et H sont respectivement des
approximations de la mesure de Dirac et de la fonction d'Heimde. On résout le systéme
d'EDP associé. Ces EDP guident les interfaces (courbes deadu zéro) vers les frontieres
de la partition optimale (cf [12] pour une étude théorique).

52



Nous utilisons la fonctionnelle (3.34) introduite dans [11], mais nous modi ons le terme
d'attache aux données. Etant donné une image a classi er, @ommence par utiliser l'al-
gorithme de décompositioru + v introduit dans [17] (dans le cas ou l'image de départ est
bruitée, on utilise alors l'algorithme de décompositiou + v + w proposé dans [19]). On
obtient ainsi la composante géométriqua ainsi que la composante texturée de l'image. Le
terme d'attache aux données de Samson et al [111] est adapte, alors que celui que nous
avons développé pour les images texturées dans [18] est &élav. On construit un nouveau
terme d'attache aux données a partir des deux précédents efilisant le formalisme proposé
par Chan et Sandberg dans [112]. De cette maniére, avec cevaalgorithme, une classe
peut étre caractérisée simultanément par des critéres deteres et des critéres géométriques
(cf Figure 3.6). Il s'agit d'une collaboration avec Tony Cha (University of California Los
Angeles).

Image originale Classi cation

Fig. 3.6 Classication (critéeres texturés et non texturés) [20

Un travail comme [20] est une application possible des modglde décomposition d'image.
Une autre application considérée dans la littérature est e de I'inpainting comme dans [30].
Néanmoins, il ne s'agit pour le moment que de premieres apphes dans cette direction. En
e et, pour vraiment pourvoir utiliser ces méthodes en pratjue, il convient de mieux com-
prendre les interactions entre géométrie et texture. Ainsdans I'algorithme de classi cation
proposé dans [20], les résultats dépendent de maniére eism de I'importance respective
accordée aux composantes texture et géométrie.

3.6 Optimisation (Al17, P1) - [16, 65]

3.6.1 Minimisation de la variation totale

J'ai été particulierement fasciné par l'algorithme de projetion d'A. Chambolle, et une
partie importante de mon travail a consisté a étudier cet atyyithme ou des variantes. |l
s'agit d'un outil algorithmique fondamental pour minimise les énergies dont nous avons
discuté jusqu'ici. Il a été introduit par A. Chambolle dans 43] pour résoudre le probléme de
Rudin-Osher-Fatemi [109]. Il s'agit de minimiser :

inf  jDuj + Zikf uk?s( (3.35)

Comme il l'avait déja remarqué dans [45], la solution de ce glsleme est donnée pau =
f Pg (u) (en considérant le probléme dual). Il su t donc de savoir caluler la projection sur
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G (cfdé nition (3.3)). Il s'agit d'un opérateur de projection non linéaire, mais A. Chambolle
a proposé dans [43] un algorithme de point xe qui permet de Ilcaler e cacement cette
projection. Il s'agit en e et de trouver :

min k div(p) fk& ‘p=jpyJ] 18i;j =1;:::5;N (3.36)
Une méthode de point xe donne alors p° =0, et
( vt = L+ divpm
m+l _ Pyt (rv™)y (3.37)
P = = 1+ Jrvmyi

Théoréme 3.6.1 ([43])
Si dans (3.37) vérie < 1=8, alors v ™ converge ver®g (f) quandn! +1 .

Au lieu d'utiliser (3.37), A. Chambolle suggére dans [44] ualgorithme de gradient projeté
pour calculerPg (f) :

(

v = L+ divp"
m+l _ PE+ (r V™) (3.38)

P = e Lip + (rv™)y ig

Dans [16], on montre qu'en fait cet algorithme de gradient pjeté est un cas particulier
d'une méthode plus générale proposée il y a pres de 30 ans pamBludez et Moreno [28] (cette
méthode est elle-méme un cas particulier de Forward BackwiaBplitting sur le probléme
dual, cf la remarque 3.2 dans [28]). Cela donne une preuve @awergence pour l'algorithme
(3.38) pour < 1=4. Il s'agit en fait d'un cas particulier des algorithmes de tge proximal
forward backward splitting(gf [52] pour une présentation détaillée de ce genre d'apptes).
Dans le cas du modélaf, jDuj+ kf  uk3 , il s'agit simplement d'utiliser un algorithme
de gradient projeté sur le probléeme dual.

J'ai proposé une preuve élémentaire de la convergence de ¢goathme (3.38) dans [65].

3.6.2 Variation totale régularisée

L'algorithme de Bermudez et Moreno peut aussi permettre dediter la variation totale
régularisee : 7

p___
inf jr uj2+ 2dx+ Zikf uk? (3.39)
u

On peut obtenir un schéma rapide a partir du travail de Bermuez et Moreno. On obtient
ainsi le schéma suivant :

1,

whtl = @1 +— L A (ry"+pM) (3.40)
E ir+jwm+l j2
pm+1 = rvm+ IOm wm+l
On peut résoudre la deuxieme équation par une méthode de poike. On montre qu'en

pratique une seule itération su t, et la deuxiéme ligne du skkéma (3.40) devient alors sim-
plement : 0 1

1

1

A (rvm+pM) (3.41)

whtt=@+g—=
2 2 . mi2
7~ JWT)
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Dans [16], on montre la convergence de cet algorithme.

3.6.3 Comparaison avec les algorithmes de Nesterov

Dans [16], on e ectue des comparaisons avec une classe optard'algorithmes du pre-
mier ordre récemment proposés par Nesterov [100]. Ces aidiwones ont été introduits en
traitement d'image par P. Weiss et al dans [124].

Y. Nesterov s'intéresse dans [100] a des problemes de la f®orm

inf E 42
inf E(u) (3.42)
ou E est une fonction convexe Lipschitz, eQ un ensemble convexe fermé. On cherche a
résoudre ce probleme par des méthodes itératives. Dans Is cal E est non di érentiable,
on peut montrer [98] (Théoreme 3.2.1 page 138) qu'il n'exestpas d'algorithme (utilisant
uniquement les valeurs dé& et son gradient) avec un taux de convergence plus rapide que

0] pl—E uniformément sur tous les problémes de la forme (3.42) (avete nombre d'itérations

de l'algorithme). Il est également prouvé dans [100] (cf asig123] Théoreme 3.12 page 36)
gue la méthode du gradient projeté pour minimiser une fonctin convexe di érentiable sur un
ensemble convexe fermé est d'ordf@ % . Le schéma (3.38) est donc un algorithme d'ordre
0] % pour résoudre le probléme ROF (sur lequel un algorithme doede sous gradient ne

ferait pas mieux queO e ).

Dans le cas olE est di érentiable, on peut montrer [98] (Théoréme 2.1.7 pag61) qu'il
n'existe pas d'algorithme (utilisant uniguement les valets de E et son gradient) avec un
taux de convergence plus rapide que k% uniformément sur tous les problemes de la forme
(3.42) (aveck le nombre ditérations de l'algorithme). De plus, dans [99st proposé un
algorithme enO kiz pour résoudre le probleme (3.42) dans le cas &l est di érentiable
(un tel algorithme est alors optimal au sens de Nesterov).

Notons que les résultats de Nesterov [98] en terme de viteggeconvergence concernent
la vitesse de convergence des valeurs de la fonctionnelleiaimiser, et non des minimiseurs.
Il faudrait en e et rajouter une hypothése supplémentaire € coercivité sur la fonctionnelle.
Néanmoins, comme constaté dans [124, 16], la relation d'cedétablie au sens de Nesterov
entre deux algorithmes est véri ée numériquement.

Pour obtenir une bonne précision, les algorithmes propoggar Y. Nesterov [98] s'averent
e ectivement plus performants que les algorithmes (3.38§3.40), et (3.37). Néanmoins, pour
obtenir une bonne approximation de la solution (ce qui est it le but recherché la plupart
du temps en traitement d'image), on montre numériquement de [16] que (3.38) et (3.40)
sont des alternatives intéressantes.

Commentaires : |l faut étre conscient que les chercheurs de la communauté tmamage
ont mis de nhombreuses années pour retrouver des résultaterbiconnus de la communauté
optimisation de la n des année 70. Le modéle ROF a été introdudans [109] en 1992.
La remarque sur le fait que la solution peut étre calculée pane projection apparait dans
[45] en 1997. Le premier algorithme qui minimise la variatiototale et non pas une version
régularisée est celui d'A. Chambolle dans [43] paru en 20@4,le premier article proposant
d'utiliser une méthode de gradient projeté est [44] en 200kt pourtant, l'algorithme de
Bermudez Moreno proposé a la n des années 70, ou les apprachmximales [52] également

55



étudiées a la méme époque, donnaient immédiatement l'algbme de gradient projeté pour
résoudre (3.35).
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Chapitre 4

Décomposition multiplicative (A13) -
[13]

4.1 Modélisation

Dans [13], un tout autre type de bruit est considéré : le bruitle speckle (chatoiement)
gue I'on rencontre dans tous les systemes d'imagerie actilles'agit d'une collaboration avec
Gilles Aubert (Université de Nice-Sophia-Antipolis).

4.1.1 Bruit de chatoiement

Si les modeéles additifs de décomposition semblent pertingren imagerie optique, ils
sont par contre a remettre en question pour d'autres types idiages, et notamment en
imagerie active (images radar, laser, imagerie microscqpe . ..). L'idée du travail consiste a
utiliser la modélisation classique en imagerie RSO (Radar ar@gése d'Ouverture), a n de
proposer une décomposition plus satisfaisante pour l'image active. Une approche populaire
en imagerie RSO [120] consiste a supposer une décompositiardtiplicative de l'image f,
sous la formd = uv. La composanteu correspond a la scéne a reconstruire, etau bruit de
chatoiement (speckle), i.e. la partie oscillante de. L'hypothese statistique la plus simple, qui
soit consistante avec la modélisation multiplicative, esie supposer que a une distribution
selon une loi gamma :

L L 1
X Lx

g = =

ou L est un nombre entier.

Pour illustrer la di culté du débruitage dans le cas d'un bruit de chatoiement, on montre
sur la Figure 4.1 (a) et (b) un signal 1D non bruité, et le sigriacorrespondant bruité selon
la loi (4.1) avec une moyenne égale a 1. On peut voir que la maje partie de l'information
est perdue (il faut notamment remarquer que I'échelle vedale est entre 40 et 120 pour le
signal non bruité, et entre 0 et 800 pour le signal bruité). Aitre de comparaison, on montre
également sur la Figure 4.1 (c) le signal bruité par un bruit aussien additif d'écart type

=15 (I'échelle verticale est alors entre 20 et 140).
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(a) Signal non bruité (b) avec bruit de chatoiement (c) avec bruit additif gaussien

U

Fig. 4.1 Bruit de chatoiement en dimension 1 : I'échelle vertida n'est pas la méme sur les
3 images (échelle entre 40 et 120 pour (a), 0 et 800 pour (b), 0140 pour (c)). (a) Signal
1D f ; (b) f dégradé par un bruit de chatoiement de moyenne 1; (€)dégradé par un bruit
additif gaussien ( = 15). Le bruit de chatoiement est en général beaucoup plus fortugin
bruit additif gaussien.

4.1.2 Modele

Nous avons nalement utilisé la modélisation suivante : unenodélisation multiplicative
sous la formef = uv, avec des a priori bayesiens sur chacune des composantesiSNayons
choisi un a priori de type Gibbs pouru en Zlexp( (w)), avec (u) = jDuj. Pour la com-
posantev, nous avons supposé qu'elle suivait une loi gamma. La métleodu maximum
de vraisemblance nous a ainsi amené a considérer I'énergizvate ( est le domaine de
I'image) : 7 V4

jDuj + fa +logu dx (4.2)

La décomposition cherchée est obtenue pourstrictement positif minimisant I'énergie ci-
dessus.

4.2 Etude mathématique

4.2.1 Rappels sur la variation totale

On rappelle que désigne un ouvert borné d&k? a bord Lipschitz.
BV () estle sous-espace des fonction® L*() telles que la quantité suivante est nie :

Z
J(u) =sup u(x)div ( (x))dx= 2 C5 ( ;R?);K ka ¢ mey 1 (4.3)

Siu2 BV() , laderivee au sens des distributigpBu est une mesure de Radon bornee,
et (4.3) correspond a la variation totale, i.eJ(u) =  jDuj.

Pour R?,sil p 2 o0na:BV() LP() . Pour plus de détails surBV () , on
renvoie le lecteur a [8].

CommeBYV () L2() , on peut étendre la fonctionJ (qu'on note encorel) a L2()

R
jDujsiu2 BV ()

JW=" 1 Giu2 L?() nBV ()

(4.4)
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On peut alors dé nir la sous-di érentielle @Jde J [108] :v 2 @Ju) si et seulement si
pour tout w 2 L?() ,onaJd(u+w) J(u)+ hv;wi 2y ol h;:iz) désigne le produit
scalaire habituel deL?() .

4.2.2 Etude du modéle (4.2)

La di culté dans I'étude de (4.2) provient du fait que la fonctionnelle n'est pas convexe.

Une hypothese raisonnable d'un point de vue modélisationt Bécessaire d'un point de
vue mathématique, est de supposer la donnéedansL? , i.e. bornée, etinf f > 0. On peut
alors montrer I'existence d'une solution dans I'espad®V des fonctions a variation bornée.

Théoréme 4.2.1 ([13])
Soitf dansL? () avecinf f > 0, alors le probléme (4.2) posséde au moins une solution
dansBV () satisfaisant :

O<inff u supf (4.5)

On dispose également d'un principe de comparaison.

Proposition 4.2.2 ([13])
Soientf, et f, dansL! () avecinf f,> Oetinf f, > 0. On suppose qué; <f ,. On note
u; (resp. uy) une solution de (4.2) pourf = f, (resp.f = f,). On a alorsu; u,.

On montre en n qu'une solution u est caractérisée par l'inclusion sous-di érentielle sui-

vante :
u

f
02 @Ju) + 2 (4.6)
Pour calculer numériquement une solution, nous e ectuondas une descente de gradient.
Cela correspond a amener a I'équilibre I'équation suivante

%‘:2 @+ | = u 4.7)

On montre la convergence d'un schéma aux di érences niesnrgeun point d'équilibre :

Un+1

fun + @‘quml) + ho(un+1) (4-8)

ou h(u) = fa On passe ensuite a la limitet ! 0", et on montre |'existence et I'unicité d'une
solution pour I'équation limite (4.7).

02

Commentaires :  On présente un résultat numérique sur la Figure 4.2. Dans ladre d'un
projet RElI DGA, des comparaisons entre cette approche et d'tres algorithmes récemment
proposés (notamment basés sur des méthodes graph-cut [B]),5ainsi que des algorithmes
plus classiques, vont étre e ectuées.

Il faut bien comprendre que le probléme de restauration d'iages radar reste pour le mo-
ment un probleme ouvert. Actuellement, pour étre utiliséedes images radar sont soumises
a des spécialistes qui interpétent le contenu des images. €8t encore tres loin d'un traite-
ment automatique de ces images. Notamment, le bruit de chagmnent lui-méme contient de
I'information (rugosité de la scéne), et il est certainemérpertinent d'essayer de le prendre
en compte de maniere constructive (et pas seulement de clmenca I'éliminer).

Depuis [13], les modeles multiplicatifs sont a nouveau a laote dans la communauté
math-image. lls sont notamment considérés dans [10, 76, 63]
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Image originale Image bruitée €)

u (image restaurée) [13] u (en considérantlog(f))

Fig. 4.2 Exemple de décomposition multiplicative [13]. L'imag f a été dégradée par un
bruit de loi gamma de moyenne 1u est I'image débruitée. Pour l'image en bas a gauche,
est obtenue avec l'algorithme proposé dans [13]. Pour l'iga en bas a droitey est obtenue
en considérant comme donnéleg(f ) et en utilisant le modéle ROF (3.5) (puis en prenant
I'exponentielle de la solution).
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4.2.3 Utilisation d'un modeéle additif ?

Il est naturel de se demander si on ne pourrait pas remplacer inodéle (4.2) par un
modeéle additif; il s'agit d'ailleurs de la premiere questio que I'on m'a posée lorsque j'ai
présenté ce travail. L'idée la plus simple est alors de codérer le logarithme de l'image
originale f , puis d'utiliser un modéle de décomposition additif pour gaurer log(f ), avant
de repasser a I'exponentielle.

Le modele original considéré ici est multiplicatif de la fonef = uv, sous I'hypothése que
u et v sont des variables aléatoires indépendantes (on obtientreodéle (4.2) en utilisant la
méthode du maximum a posteriori), etE(v) = 1 (i.e. v est de moyenne égale a un). On a
donc en particulerE(f ) = E(u).

Maintenant, si on prend le logarithme, et qu'on notex = log(f ), y = log(u), etz =log(Vv),
on obtient le modéle additifx = y+ z. Pour reconstruirey a partir de X, I'hypothése classique
est E(z) = 0 (c'est le cas pour toutes les méthodes additive de restauiat [34, 15], e.g.
minimisation de la variation totale, di usion non linéaire, seuillage en ondelettes, moyennes
non locales, équation de la chaleur, ...). Mais, on sait d'egs l'inégalité de Jensen que :
exp(E(2)) E(exp(z)), i.e. 1  E(v). Des qu'il y a du bruit, on n'est plus dans le cas
d'égalité (pour l'inégalité de Jensen), ce qui impliqu&(v) > 1. On a alorsE(u) < E (f)
(par exemple, dans la Figure 4.Z (u) E(f)=2, et 'image obtenue ainsi est beaucoup plus
sombre que l'image de départ).

Il n'est donc pas possible d'appliquer directement une métkle additive. Il est indispen-
sable de tenir compte de la spéci cité du modéle multiplicét

61



62



Chapitre 5

Echelle des éléments constituant une
Image (A10, Al16, P3) - [118, 85, 64]

Comme rappelé dans lintroduction du présent manuscrit, u maniere d'étudier une
texture est de s'intéresser a son motif de base, appelé textf/8]. Plus simplement, on
peut s'intéresser a I'échelle de cet élément. D'une manigukis générale, on voit l'intérét de
connaitre I'échelle des éléments dans une image. De pluseible bien que pour aller plus
loin dans le probleme de décomposition d'image en géométeietexture, a n notamment
d'obtenir des algorithmes spatialement adaptatifs, la nadn d'échelle soit fondamentale.
Toutes ces raisons m'ont poussé a étudier la notion d'écteetles éléments dans une image.

5.1 Une premiere approche (A10) - [118]

5.1.1 Dé nition de I'échelle

Dans [118], j'ai proposé une méthode de calcul local d'unehélte basée sur le modéle
ROF (3.5) . L'idée de la méthode est de tirer parti du défaut l@in connu du model@Vv L2
celui d'érosion. En e et, lorsqu'on débruite un objet avec & modele, son contraste diminue.
La perte de contraste de I'objet est essentiellement inverment proportionnelle & son échelle.
Si on dé nit I'échelle d'un objet comme son aire divisée paos périmétre, le résultat devient
méme exact dans le cas d'un cercle.

Plus précisément, Strong et Chan ont proposé dans [119] deri€éles échelles des objets
dans une image a l'aide du modéle de Rudin-Osher-Fatemi [L08) modéle de régularisation
de la variation totale) : 7

inf  jDuj+ %kf uk2, (5.1)

Il est montré dans [119] que si I'échelle de est dé nie par % (i.e. l'aire de E divisée
par la périmétre deE), et si f est I'image binaire d'un disque (tout le travail de [119] est
fait dans le cas d'objets a symétrie radiale), alors le chamgpent d'intensité entreu etf a

I'intérieur du disque est inversement proportionnel a soncéelle (scale, i.e. :

.
= ——: 5.2
scale (5.2)

L'idée que nous proposons dans [118] est de dé nir les éabeltlans une image a l'aide
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(a) Image originale. (b) Echelle théorique. (c) Echelle calculée avec
(5.3).

Fig. 5.1 Calcul de I'échelle dans une image [118]

du changement de niveau de gris entne et f . L'échelle au pixelx est dé nie comme :
scalgx) = Tiju(x) f(x)j (5.3)

La notion d'échelle proposée dans [118] est en fait liee aleele normeG introduite par
Y. Meyer dans [94]. En e et, une dé nition équivalente a (3.Best :

R

f
kf kg = sup —E

e P(E;) -4

ouP(E; ) désigne le périmétre d&. La gure 5.1 illustre bien cette dé nition d'échelle.

5.1.2 Algorithme automatique

En mesurant la baisse de contraste local dans I'image apréegmmisation du modéleT V
L2, on peut en déduire la taille des objets qui ont été éliminé€'est cette idée trés simple
gu'on exploite dans [118] pour minimiser le modéle ROF (5.1e maniére automatique.
L'utilisateur donne une échelle correspondant aux élémentju'il souhaite enlever de l'image.
Dans le cas du débruitage, I'utilisateur demande typiqueme a l'algorithme d'enlever les
objets de taille 1 (la Figure 5.2 montre un exemple de débraigje automatique ainsi obtenu).
Par dichotomie (en mesurant a chaque fois la baisse de comstiea dans l'image), on arrive
ainsi a trouver le bon parametrel dans (5.1). Il s'agit en quelque sorte de l'idée duale d'un
principe classique utilisé en restauration d'image. PlutGque de préciser la taille des objets
a conserver, on indique la taille des objets a enlever.

Bien que tres naive, lI'approche proposée dans [118] pourctéér I'échelle des éléments
des images a été la source d'inspiration d'un grand nombre s travaux ultérieurs [88, 85].

5.2 Cartographie d'échelle dans une image (A16) - [85]

Dans [85], les limites de notre travail préecédent [118] et lien de ce modéle avec d'autres
types de dé nitions d'échelle par des méthodes variationhes ont été étudiés. Il s'agit d'une
collaboration avec Bin Luo et Yann Gousseau (Telecom Paristh).

Dans ce travail, nous proposons une méthode permettant de w©ié une échelle caracté-
ristique en chaque pixel d'une image. Intuitivement, I'éablle d'un pixel est dé nie comme
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la taille de l'objet le plus contrasté contenant ce pixel. Honellement, I'approche propo-
sée repose sur la carte topographique, constituée des fiérés des ensembles de niveau de
I'image. Il s'agit d'une représentation exhaustive, hiémrghique et géométrique du contenu de
I'image, [42]. En particulier, nous exploitons la structue d'arbre de la carte topographique
[96] pour nous a ranchir des di érentes étapes de lissagadiaire requises par les approches
classiques de dé nition de I'échelle caractéristique, calignous permet de dé nir une carte
d'échelle précise. La carte topographique [42] d'une imageest constituée des frontieres
topolologiques des ensembles de niveau supérieurs :

=fx2R%u(x) g

pour 2 R (les ensembles de niveau inférieurs pourraient de facon ggiente étre consi-

dérés). Ces frontieres sont appeléégnes de niveauUne transformation rapide permettant

de passer de limage numérique a I'ensemble de ses lignes;UST (pour Fast Level Set

Transform) a été proposée dans [96]. Il s'agit d'une représation de l'image par un arbre

dont les noeuds sont les composantes connexes des ligneswdau (cf Figure 5.3). Ces com-
posantes connexes sont des courbes de Jordan (courbes fesneé@ui ne se coupent pas),
dont l'intérieur est appelé uneforme. On peut montrer que l'imageu peut étre reconstruite

a partir de son arbre en utilisant la relation

u(x)=supf jx2 ¢ (5.5)

Outre son caractére geomeétrique, deux propriétés importes de cette représentation
sont les invariances par changements de contrastes locawpar l'opération u! 255 u.
Cette derniére propriété implique que les objets clairs ebmbres sont traités de maniére
équivalente. La FLST a notamment été utilisée avec succesm$a60, 61] pour minimiser le
ot de la variation totale.

L'idée de départ de notre travail est d'associer a chaque jgixde I'image la forme (au
sens noeud de la FLST) la plus pertinente, puis d'utiliser te forme pour associer a un
pixel une échelle caractéristique.

Une notion de forme signi cative dé nie a partir de la carte bpographique a été introduite
dans [59]. Il s'agit de sélectionner les formes que leur peétre et leur contraste rendent
improbables dans une image de bruit, par une méthodge contrario. Pour le but que nous
nous sommes Xxés, associer a chaque point une échelle carastique, nous proposons un
Itrage alternatif tres simple de la carte topographique. Dune part, ce Itrage associe bien
une forme a chaque point et, d'autre part, il ne repose que sun critére de contraste de
maniere a pouvoir associer n'importe quelle échelle a un ppiOn dé nit les formes les
plus pertinentes comme les formes les plus contrastées dimdge. Pour un pixelx d'une
imageu, on noteff;(X)gi2a(x) toutes les formes qui contiennenk, A(x) étant un ensemble
d'indices tels quef; fi.1. Pour chaque forme, on dé nitjf;j la surface de la formeP(f;)
son périmétre etl (f;) le niveau de gris associé §. On dé nit alors le contraste de la forme
f; comme la valeur absolue de la di érence entre les niveaux desgassocies respectivement
éfi et fi+;|_ .

C(fi) = jI(fiea)  1(Fi)] (5.6)

La forme la plus contrastée contenant le pixet est dé nie comme :

fA(X) = fargmaXiZA(x) C(f|) (57)
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Fig. 5.2 Restauration d'image automatique par minimisation ded variation totale avec
la méthode proposée dans [118] (a gauche, I'image bruitée giite, I'image restaurée).
L'échelle des objets a enlever était xée a 1 pixel.

(a) (b)

Fig. 5.3 Exemple de FLST : (a) Image synthétique; (b) Arbre d'intusion obtenu par
FLST.
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La derniere étape consiste a associer une échelle au pxdhspiré par [118], nous choi-
sissons de dé nir I'échelleE (x) comme

E(x) = jf ()j=P(f(x)) (5.8)

On montre un exemple de carte d'échelle obtenue avec cettethwde sur la Figure 7.3
dans la Section 7.7.

5.3 Lien entre A10 - [118] et A16 - [85]

On peut montrer que la dé nition d'échelle proposée dans [8] coincide avec celle de
[85] dans certains cas particuliers. On peut aussi relierscdé nitions a celle proposée dans
[32, 33]. Dans ces deux derniers travaux, I'échelle est dénen utilisant les propriétés du
ot de la variation totale : (

u(;0)=f
@u_ div Du (59)

iDuj
Dans [69], les auteurs montrent I'équivalence en dimensidnde ce probléme avec celui de
la régularisation par variation totale. lls montrent notamment que la vitesse d'évolution du
niveau de gris d'un pixel dépend de I'échelle de I'objet auqlil appartient. Les auteurs de
[32, 33] proposent alors de dé nir I'échellen d'un pixel par la formule (u étant la solution
de (5.9) : R
1, j@ujdt
—=0—- " (5.10)
m T

Notons l'importance du parametreT dans cette dé nition.

Dans une récente série de papiers [26, 27, 40, 6], V. Caseafieses collaborateurs ont
montré des résultats particulierement intéressants pour igux comprendre les liens entre
échelle et variation totale. En particulier, il est montré ge, sif est I'image d'une fonction
caractéristique d'un ensemble convex€, i.e. f = 1c, alors la régularisation par variation
totale est équivalente au ot de la variation totale. Dans le deux cas, la vitesse d'évolution
pour un convexeC est% ou E est I'ensemble de Cheeger d& (cf Dé nition 5.4.4 dans la
Section 5.4), i.e. E est solution deming ¢ P(K) . L'ensembleC est dit Cheeger en lui-méme
s'il est solution de ce probleme de m|n|m|sat|on En dimermi 2, une condition nécessaire
et su sante pour que C convexe soit un Cheeger en lui-méme est q@ soit C1%, et la
courbure deC bornée par la quantltep(c) Un disque est donc en particulier un Cheeger en
lui-méme.

Sif = 1¢c, avecC convexe Cheeger en lui-méme, alors il est montré dans [27Eda
solution du ot de la variation totale, Equation (5.9), ou de maniere équivalente la solution
du probleme de régularisation par variation totale, Equatin (5.1), est donnée par

P(C)

u(x; T) = max 1 T—=
(xT) iCj

0 1c (5.11)

La vitesse d'évolution deC est donc% (dans le cas ouC est un disque, on retrouve le
résultat de Chan et Strong dans [119]).

En conséquence, lorsque l'imade est la fonction caractéristique d'un ensemble convexe
de Cheeger dans lui-méme, les dé nitions d'échelle (5.25.10), et (5.8), sont équivalentes.
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Par contre, des que I'évolution du niveau de gris n'est pas motone (ce qui est le cas dés
gu'une image est bruitée), la dé nition (5.2) ne fonctionneplus. Et on véri e expérimenta-
lement dans [86] que (5.8) s'avére beaucoup plus robuste q&el0).

L'approche que nous avons introduit dans [85] permet de caler une échelle spatialement
précise en chaque pixel de I'image. Néanmoins, elle s'avelgs compliquée a mettre en place
gue les dé nitions (5.2) et (5.10). Elle nécessite en e etdtilisation de l'outil FLST. A n de
ne pas avoir a reprogrammer la FLST, nous avons utilisé I'emennement de programmation
libre Megawave

5.4 Modele TV L1 et échelle (P3) - [64]

5.4.1 Présentation

Dans ce travail, on s'intéresse au modele :
Z

inf jDuj+ kf ukiige (5.12)
u2BV (R2) R2

Ce modéle a d'abord été introduit pour les signaux 1D dans [I)l. Nikolova I'a ensuite
proposé en traitement d'image dans [101] pour faire de la tasration d'image dans le cas
du bruit impulsionel. La normeL?! ne véri e évidemment pas la propriété d'étre faible pour
les éléments oscillants, mais il a pourtant été montré qu'g'agissait d'un bon choix pour
faire de la décomposition d'image [54, 126].

L'existence d'une solution pour (5.12) est standard. Il n'ya par contre pas forcément
unicité (cf par exemple [48]).

Notre motivation pour I'étude du modéle (5.12) trouve sa soue dans le succés qu'a
rencontré |'utilisation de la notion d'ensemble de Cheegdcf Dé nition 5.4.4 ci-aprés) pour
I'étude du modéle ROF (3.5). L'idée est de décrire aussi pisément que possible le compor-
tement du modéle (5.12), d'abord sur des fonctions caracigtiques, puis sur des fonctions
guelconques.

5.4.2 Quelques dé nitions

On utilisera I'espace [9] suivant :

X1()= fz2LY( :R®»=divz2Ll() g (5.13)

Ensembles calibrables :  La notion d'ensemble calibrable est étudiée dans [27], [[38]

[5].

Définition 5.4.1
Soit E borné de périmetre ni. On dit que E est calibrable s'il existe un champ de vecteurs
2 X, aveck k; 1tel que (;D g) = jD gj (égalité en tant que mesures d&?), et

div. = ¢ g dansDYR?) pour une certaine constante . Dans ce cas, on ag = PJEE'JE

Proposition 5.4.2
Soit E  R2? borné de périmétre ni. E est calibrable ssi ¢ ¢ 2 @J g) ol @Jdésigne la
sous-di érentielle de la variation totale.
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Proposition 5.4.3
Soit E borné de périmétre ni. On supposeE convexe de class€b!. Il y a équivalence
entre :

(i) E est calibrable

(i) E minimise P(X) ejXj pour X E de périmetre ni.

Ensembles de Cheeger : Concernant les ensembles de Cheeger, on renvoie le lecteur a
[39], [36],[35], [41].

Définition 5.4.4
Soit  un ouvert. La constante de Cheeger de est :

. Per(A)
=min ——
A JA]
Un ensemble de Cheeger de est un ensembleF solution du probleme de minimisation
ci-dessus. On dira que est Cheeger en lui méme s'il est lui méme solution de (5.14).

(5.14)

Proposition 5.4.5
G est un ensemble de Cheeger desi et seulement siG est solution de :

Lnin PerF cJF]

PerG

ou G = G} -

Autrement dit, pour un ensemble convexe :

] convexe Cheeger en luiméme  convexe caIibrabI#

5.4.3 Equivalence géométrique

Etant donnéef 2 L1(R?), on considére la famille de problémes :

inf PerU+ jU4Fj (P) (5.15)

ot 2RetF =fxf(x)> g

Comme pour (5.12), I'existence d'une solution est standaid8].

Dans [48], les auteurs ont montré que tout ensemble de nivedune solution de (5.12)
associé a la fonction caractéristique d'un ensemble étaitlgtion du probleme géométrique
(5.15). Dans [127], il a été montré qu'en empilant des solatis du probleme géométrique
(5.15), on obtenait une solution de (5.12). Pourtant, a n demontrer des propriétés comme
I'invariance par changement de contraste, il faut établir d maniere plus précise I'équivalence
entre les problemes géométrique et fonctionnel. A notre amissance, la formulation suivante
est nouvelle (le résultat serait standard si la fonctionnke dans (5.12) était di érentiable) :

Théoréme 5.4.6 (Equivalence géométrique [64])
Soit f 2 LY(R?). Il y a équivalence entre :
(i) u est solution de (5.12)
(i) Les ensembles de niveaukl de u sont presque tous solutions de (5.15), et véri ent
la condition de reconstruction : \
U U
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5.4.4 Le probleme géométrique

L'équivalence géométriqgue (Théoréme 5.4.6) nous conduigéudier le probléme :

inf Eg(U) :=PerU+ jU4 Fj (5.16)

et ainsi d'étudier le modéle TVL1 au moyen de considératiorgeométriques.

Etude de la disparition brutale : A la suite de [48], on peut s'intéresser aux ensembles
qui disparaissent brutalement. On montre dans [64] que cersmécessairement des ensembles
de Cheeger en eux-méme.

Proposition 5.4.7 ([64])
SoitF  R2 un ensemble non vide (pas nécessairement convexe). On sugapquer disparait
brutalement, c'est-a-dire qu'il existe™ 0 tel que :
F est solution du probleme géométrique (5.16) pour>
;. est solution du probleme géométrique (5.16) por< <

Alors F est Cheeger en lui-méme, €t = ¢ := %

~

La réciproque est vrai dans le cas convexe, mais néanmoingste en geénéral [64], i.e.
il existe des ensembles de Cheeger qui ne posseédent pas larpte de disparition brutale
(considérer par exemple la forme d'un L).

La proposition suivante donne néanmoins une condition suante pour satisfaire la pro-
priété de disparition brutale :

Proposition 5.4.8 ([64])

Soit F R? un ensemble calibrable. Alor§ véri e la propriété de seuil, c'est-a-dire :
F est l'unique solution du probleme géométrique (5.16) pour> ¢
; et F sont solutions du probleme géométrique (5.16) pour= .
; est 'unique solution du probléme géométrique (5.16) poux ¢

La réciproque de ce résultat est en général fausse, i.e. iséx des ensembles qui possedent
la propriété de disparition brutale, mais qui ne sont pas chlrables (considérer par exemple
le cas d'un anneau).

Commentaires :  Les résultats des deux propositions précédentes illustterien la di é-
rence de comportement fondamental entre le modéle (5.12)letmodele ROF (3.5). En e et,
il est bien connu que si on considére un ensemiife R? et f = 1g comme donnée pour
le modéle (3.5), alors la solutioru du probleme (3.5) aura un contraste moins élevé gde
(cf par exemple la formule (5.11) [9]). Dans le cas du modéle/ L1 (5.12), il existe par
contre des ensemblek tels que que sif = 1g, alors la solutionu du probleme (5.12) est
exactementu = f (sans perte de contraste).

Reformulation de I'énergie pour une donnée convexe : Commencgons par remarquer
gue siF est convexe, I'énergie se simpli e.

Proposition 5.4.9 ([64])
On supposeF convexe. Alors le probleme géométrique (5.16) associ€ &e reformule de la
maniére suivante :

Jan GS(U) :=PeruU jUj (5.17)
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Proposition 5.4.10 ([64])
Soit F R? un ensemble convexe. Alor§ disparait brutalement si et seulement si il est
calibrable. De plus, lorsque = ¢, f; ;Fg est exactement I'ensemble des solutions

Théoréme 5.4.11 ([7], Théoreme 9))

Soit C un ensemble borné convexe d&? de classeC'*. Soit = esssup.ad (X)j ( (x)
désigne la courbure su@Cen x). Alors C est solution du probleme géométrique (5.16)
associé & si et seulementsi  max( ¢; ) .

Remarquons que ce théoréme nous décrit donc toutes les saolnsi convexes de TVLL :
un ensemble convexe C est solution de TVL1 pour un certain F ssi max( c; ) -

Comportement des solutions pour une donnée convexe :

Définition 5.4.12
Soit C  R2. On dé nit respectivement I'érodée et I'ouverture de rayormr > 0 de C par :

C,=C B(@r)=fx2C; B(x;r) Cg

[
c'==C B(@Or)= B(x;r)
B(xr)2C

Théoréme 5.4.13 ([64])

Soit C un ensemble borné convexe. Il existe > 0tel quejCi- j= —, Pecff: = ,et:
Pour > , I'ensembleC* est l'unique solution du probléme géométrique (5.16)
(avecF = C).

Pour = | I'ensemble des solutions du probléeme géométrique (5.1@yvécF = C)
est exactementf C= ;;g, et C¥ est I'ensemble de Cheeger d&.

Pour < l'unique solution du probleme géométrique (5.16) (avde = C) est ;.

Dans le cas convexe, on connait nalement completement lengportement des solutions
du probleme (5.16).

5.4.5 Interprétation en décomposition d'image

Le résultat suivant est une conséquence immediate du Théore 5.4.13.

Corollaire 5.4.14 ([64])
Soit C un ensemble borné convexe, et 0. Soit C* ['ouverture de C de rayoni. Alors :

SiPeC” > | |a solution de (5.16) esiC¥ |

jC= |
Si % < , la solution de (5.16) est .
Si F}‘zrlc:lzj = ,C¥ et; sont solutions de (5.16).

Ce résultat est a rapprocher du célébre théoreme de Matheren morphologie mathématique
[115]. Dans [64], on utilise le corollaire 5.4.14 pour proger un algorithme géométrique
minimisant le modele TVL1 (5.12). Cet algorithme combine Eéléments suivants : ouverture,
fermeture (pour traiter les parties concaves), et seuillagselon le rapport périmetre/aire. Une
version rapide est obtenue en utilisant la FLST (Fast Level & Transform) [96].
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Notre motivation premiere lors de I'étude du modele TVL1 étiade comprendre I'action
d'un modele de débruitage sur les petits objets des images Théoréme 5.4.13 et le co-
rollaire 5.4.14 montrent que le comportement de TVL1 dépende maniére cruciale de leur
échelle. Il est intéressant de rapprocher ce résultat de lation de granulométrie utilisée en
morphologie mathématique pour étudier la taille des objets

Définition 5.4.15
Une granulométrie est une famille :
d'ouverturesf g dépendant d'un paramétre positif |
et fonctions décroissantes de : 5 1>0) ) .-

La fonction de distribution granulométriqgue d'un ensemblé est 7! 1 j—rj”F“ij. Sa dérivée
est appelée spectre granulométrique JFiniJ Fj.

A la condition portant sur le rapport périmetre/aire du Cordlaire 5.4.14 pres, on constate
que le modele TVL1 fournit une granulométrie sur la famille @ ensembles convexes =
F si L. sinon).

Dans le cadre de la morphologie mathématique, les spectregrglométriques sont utilisés
notamment pour l'analyse des textures : une texture dont lepgctre granulométrique est
concentré sur de petites valeurs de est une texture "rugueuse" (c'est-a-dire composée de
petits objets), tandis que si le spectre granulométrique tesoncentré sur les grandes valeurs
de , la texture est plus lisse, avec des objets de plus grande @i (voir par exemple [115]).

Ceci pourrait expliquer le comportement étonnamment bon dmodele TVL1 pour le
probléme de la séparation géométrie-textune+ v. De maniere informelle, I'action de TVL1
sur les images consiste en une granulométrie (qui détruitsigetits détails et les grandes
courbures) renforcée par un seuillage sur le rapport péritng& sur aire. Lorsque le parameétre
de délité varie, les objets sont altérés en fonction de leur granuloinié et disparaissent
lorsque leur rapport périmetre sur aire est trop petit. La peie v regroupe donc les objets
de ne granulométrie tandis que la partieu regroupe les objets de granulométrie grossiere,
plus proches de ce que I'on attend d'une partie géométrie.

Il nous semble remarquable que, tandis que la communauté tealant sur la séparation
géomeétrie-texture [94, 75, 121, 102, 17, 19, 22] a longtengbgerché a utiliser des normes
favorisant les oscillations dans le terme texture, un des itleurs modeles de décomposition
soit fourni par une norme qui ne tient aucun compte des oseitlons. Les critéres utilisés par
TVL1, plus simples, ont néanmoins fait leurs preuves expérentalement dans I'étude des
textures a l'aide de la morphologie mathématique (cf les téres de complexité et simplicité
utilisés par exemple dans [110]). La Figure 5.4 illustre leacité du modele TVL1.

5.4.6 Cas spatialement adaptatif

L'idée est de remplacer le terme par un terme variable, et d'interpréter la quantité
(x)dx = d comme une nouvelle mesure. On considére le probleme :

Z Z
iDuj+ ju fjd (5.18)

R2

inf E(u) :=
u R

En pratique, on suppose la mesure absolument continue parpport a la mesure de
Lebesgue :d = (x)dx avec 2 BV),. De plus, pour assurer l'existence au probleme
ci-dessus on suppose que

72



u(Tv G) u(Tv LY

v(TV G) v(TV LY

Fig. 5.4 Exemple de décomposition avec le modeleV G (colonne de gauche) et le
modeéleTV  L! (colonne de droite). D'aprés [126], le résultat de droite it Iégérement
meilleur.
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9c>0telque8x, (x) c¢c>0 (5.19)

On montre alors dans [64] que de nombreuses propriétés du casnstant sont conservees.
Cette étude pourrait se révéler utile en imagerie médicaldans les applications ou I'on sait
pertinemment qu'il ne faut pas toucher a certaines partiesedl'image.
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Chapitre 6
Inpainting (P2) - [24]

6.1 Modélisation

Comme rappelé dans lintroduction, une méthode intéressenen synthése de texture
est celle des algorithmes de type copier-coller. Mon étudesdtextures dans les images m'a
naturellement amené a étudier ce genre d'approche. C'estysquoi je me suis intéresseé a la
méthode de copier-coller d'un point de vue variationnel dan24]. Cette étude a eu lieu dans
le cadre de I'ANR Freedom. Il s'agit ici d'une collaboratioravec Simon Masnou (Paris 6) et
Said Ladjal (Telecom ParisTech).

L'inpainting consiste a retrouver une partie manquante deiinage (vieille photographie,
retouche d'image, ...). On peut formuler le probleme de la m&re suivante : étant donné
un domaine A a reconstruire, on utilise l'information valide autour deA pour synthétiser
I'image la plus plausible dansA. Plusieurs classes de méthodes ont été proposées au cours
des dix derniéres années.

1. La premiére catégorie est celle mettant I'accent sur lagenstruction de la géométrie,
comme initialement proposé dans [92] (cf aussi [91]). Lestawrs parlaient alors de
désoccultation d'image. Le motinpainting est apparu pour la premiere fois dans ce
contexte dans [29], ou un modele sous forme d'EDP est propofé trées nombreux
travaux ont suivi, tous avec le méme défaut principal : celude ne pas pouvoir recons-
truire les textures.

2. En paralléle a ces approches orientées géométrie, uner@auiasse de methode est ap-
parue a la n des années 90 dans le cadre de la synthése de textl.es méthodes
copier-coller, proposées initialement dans [66, 68, 128pparaissent comme extréme-
ment e caces (cf par exemple la Figure 6.1). L'hypothése satjacente de ces méthodes
est la localité et la stationnarité a une certaine échelle uhe texture. L'idée de base
est d'utiliser la notion de patch (échantillon).

Les performances des algorithmes de type copier-coller @ié étudieées dans [80] d'un
point de vue statistique par Levina et Bickel. Ces derniers amtrent que si un échantillon de
texture est vu comme un chaine de Markov, et si sa taille tenceks I'in ni, alors les deux
propriétés suivantes sont véri ées pour un algorithme de pe copier-coller :

1. la distribution jointes des pixels dans toute fenétre r

2. et la distribution conditionnelle du pixel en bas a droitede toute fenétrer r par
rapport aux autres pixels de la fenétre

convergent vers les distributions de la texture observée.
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Fig. 6.1 Une image avec plusieurs parties manguantes, et la rexruction avec la méthode
de [104].

Notre motivation pour étudier les méthodes de type copiemtler d'un point de vue ana-
lyse est double :

1. d'une part, proposer une interprétation variationnell@énérale dans le domaine continu.

2. d'autre part, expliquer d'un point de vue variationnel, & capacité de ces méthodes a
reconstruire la géométrie, et a caractériser le type de gééime reconstruite.

Les méthodes de type copier-coller peuvent étre vues comnmepuobleéme variationnel, dans
la mesure ou trouver un patch qui minimise une distance a un tra patch est déja une tache
variationnelle.

On part d'un modele introduit dans [57]. L'idée est de prop@s un modele qui imite le
principe des algorithmes de copier-coller (les versions des morceaux entiers de patch sont
recopiés [81, 104, 53]). Il est alors question de translatiet éventuellement de rotations de
patchs. On s'intéresse donc a trouver une applicatioh qui prend les patchs de nA, les
translate et les tourne dansA. T est une roto-translation par morceaux d&A dans nA,
l.e. T peut s'écrire X

T(x)=  Ri(x ©)la
i21
ou fAigi»; est une partition de A et, pour tout i 2 |, R; est une matrice de rotation etc
un vecteur de translation.

On note B, (x) la boule de centrex de rayonr. Si I'image interpolée dansA est dé nie
par ug(Xx) = ug(T(x)) pour tout x 2 A, alors une mesure globale de la distance en chaque
point X entre un patch B, (x) et son imageB, (T (x)) peut s'écrire

Z Z

juo(x +y)  Uo(T(x)+ r T(x)y)j*dy dx
A B (0)

En e et, sion note T, la valeur deT enx et Ry, ¢, la matrice rotation et le vecteur translation
associés, on dy(X+y) = Ry(Xx+y &)= Tu(X)+ Ryy = Tx(x) + r T y. Maintenant,
considérons la situation otug n'est connue qu'en dehors dé. Une foisT donnée,uy peut
étre dé nie sur A par la formule ug(x) = up(T(x)) pour tout x 2 A. On a alors le critéere
Z Z
Juo(T(x+Y))  uo(T(x)+ r T(x)y)j*dydx

A Br(0)
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Il faut empécherT d'étre une translation globale pour éviter les minimiseurgriviaux. On
rajoute la connaissance de la donnée dans une bande autourAdé€et pas seulement a la
frontiere @A. Le principal critere que nous proposons dans [24] est lei\ant :

Modeéle |

Z Z
E(T) = juo(T(x+y))  Uo(T(x)+ r T(x)y)j°dy dx
X2A+Br Yy2B:
avec les contraintes
Up donné sur nA;
T(A+ B)) n(A+ B,);
T=Idsur n(A+B);

On montre que E; peut étre minimisée dans la classe des roto-translations dedans
lui-méme.

6.2 Ajout de contraintes géomeétriques

On introduit plusieurs variantes de ce modéle, a n notammadrde rajouter des contraintes
sur la géométrie reconstruite. Pour cela, on ne demande plgse I'image reconstruite dans
A soit exactement une copie delp. On introduit a la place une fonction interpolatriceu,

sous la contrainte queu coincide aveauy a I'extérieur de A. Cela donne le nouveau critére :
Z Z

E(u;T) = jux+y)  ue(T(x)+ r T(x)y)j*dy dx
A+B, B,
qui peut étre minimisé dans l'espacé(u;T): u2 L' () ; kuky; Cy; T 2 Vug.
A n d'éviter les e ets de blocs, on pénalise les variationsolcales deu dés qu'elle sont
plus importantes que celles dep : Siug;u2 Lt () \ BV() , on dé nit alors le critére :

Modele Il
1 Z Z
BE(uT)= jux+vy)  ue(T(X)+ r T(x)y)j2dydx
' a+Be, B, 7
N1 JDUj(B;(x)) j Dugj(B/(T(x))) dx
A+ B,

ou ()* désignemax( ;0) et les coe cients r% et rN% assurent 'nomogénéité de I'énergie.

Minimisation du Modele II : Supposons quely 2 BV() \ L () et dénissons

n
Vo= (u;T);u2BV() :kuki Kk ugk; ;u=ugsur nA; T 2SBV( ;RV); Tetune

une roto-translation par morceaux associée a la partitionedCaccioppolif Eigi,,, telle que
X C (o}
P(Ei; ) - T=Idsur n(A+B,); T(A+B,) ( n[(A+B,)[ (@+ B,)])

rN 1’
i2lr

On peut alors montrer le théoréme suivant :
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Théoreme 6.2.1 ([24])
La fonctionnelle E, admet un minimiseur(u; T) 2 V,.

Cependant, il a été montré par exemple dans [73] que certasrtextures (dans le domaine
continu) ont une variation totale in nie. Il parait donc plus pertinent d'un point de vue
modélisation de pénaliser la variation totale de la partigéométrique de l'image. Nous
avons choisi d'utiliser un modeéle de décomposition de typevV L?! (3.8), modéle pour
lequel il est facile de montrer I'existence d'un principe dmaximum.

Définition 6.2.2 (Partie géométrique d'une décompositon TV- L1)
Soitv 2 L () . On appellepartie géométriquede v une solutionv? de
Mi iDVIj()+ k 9k 6.1
vo2Ll ()Ir\]BV() IBVA0) Y (6.1)

On dé nit une fois pour toute ug une solution de (5.12) avew = uy et telle que kudk;
kU0k1 .

Définition 6.2.3 (Partie géométrique contrainte par Uo)
Soitu2 L' () telle queu= upsur nA. On appellepartie géométriqueu constrainte par
Up une solutionu® de
Min iDu9j()+ ku u% 6.2
w21t OV BVO) jbufj() L1() (6.2)
ud=ug SuUr na

telle queku%k; k uk; .

Modele Ill : pénalisation des variations locales de la composante géométrique
seulement. On propose nalement le critére suivant :

Modele Il
1 Z Z
Es(u; u%;T) = N jux+vy)  u(T(x)+ r T(x)y)j°dy dx
A+Br By Z
NI jDu’(B;(x)) j Dugj(B/(T(x))) dx

A+ By

ou on suppose que? est une partie géométrique de contrainte par ug. Soit C telle que :

n
Va= (u;u%T); u2 BV() ; kuky K ugks ; jDuj()

ud partie géométrique deu contrainte par up;
T 2 SBV( ;RN) est une roto-translation par morceaux

rN—l; U= Ug sur nA;

associée a une partition de CaccioppdlE;giz, telle que P(Ei; )
T=Idsur n(A+B,); TA+B,) ( n[(A+B,)[ (@+ B)))
soit non vide. On peut alors montrer :

Théoréme 6.2.4 ([24])
E; posséde au moins un minimiseyu; u%; T) 2 Vs.
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En étudiant des con gurations élémentaires, on montre l'iérét de ces fonctionnelles (qui
semblent mieux pouvoir récupérer la géométrie que les apphes classiques par copier-coller).

Commentaires :  Dans [24], nous montrons qu'il est possible d'améliorer laggorithmes
de copier-coller en cherchant a minimiser un critére globalir toute I'image (les algorithmes
de copier-coller sont en fait des algorithmes de type gloutgour minimiser ces critéres).
Nous montrons aussi le type de géométrie que I'on peut espémeconstruire selon le modéle
considére. Néanmoins, nous ne sommes pas capables pour lmemb de proposer des algo-
rithmes minimisant les énergies que nous avons introduitese qui limite la portée de [24].
Il s'agit d'un obstacle particulierement di cile a lever.
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Chapitre 7

Applications en imagerie satellitaire
(Al2, Al4, Al15, Al16) - [88, 86, 67, 85]

Lors de mon postdoc au département TSI a 'ENST Paris, puis asein du projet MISS
au CMLA, je me suis intéressé aux applications du traitemerd'image en imagerie satelli-
taire. Les travaux présentés ici trouvent tous leur originelans des questions posées par le
CNES (par l'intermédiaire d'Alain Giros a 'ENST Paris, et Bernard Rougé au CMLA). Une
Spéci cité de ces travaux est de prendre en compte expliaitent, de maniére plus ou moins
précise, le systeme d'acquisition, et donc de traiter le gseme de I'échantillonnage. Notons
en n que pour nous permettre de réaliser ces travaux, le CNE®uUSs a fourni de nombreuses
données.

7.1 Traitement de bases d'images satellites (A12, Al4) -
[88, 86]

7.1.1 Motivations

Ces travaux ont été initiés lors de mon postdoc a 'ENST Paridls se sont poursuivis dans
le cadre de la thése de Bin Luo. Il s'agit de collaborations @¥ Bin Luo, Yann Goussseau,
Said Ladjal, et Henri Maitre. lls font partie des projets dégloppés par le COC (Centre de
Compétence) lancé par le DLR, le CNES, et TELECOM ParisTech.

Ces dernieres années, de trés grosses bases d'imagesiteaiht été créées (bases dont
la taille augmente chaque jour de plusieurs giga-bits). Cémses sont constituées d'images
provenant de di érents satellites, et possédant donc dess@utions di érentes. Dans le but de
pouvoir utiliser ces bases, il est crucial de savoir indexde maniéere e cace les images qui les
composent. La solution passe par le développement d'attits invariants par changement de
résolution. Il s'agit ici de la spéci cité du travail. La littérature est en e et riche en méthodes
pour construire des attributs invariants par changement @&chelles, mais ces méthodes ne sont
pas directement applicables a notre probléeme.

Notre travail consiste dans un premier temps a modéliser deamiere su samment précise
le processus d'acquisition des images satellitaires. Celaus permet d'obtenir une formali-
sation mathématique du changement de résolution.

81



Fig. 7.1 Uneimage SPOT5 bm) prise a Los Angeles, exemple typique de région homogéene
en imagerie satellitaire.

Schéma d'acquisition simpli é : On suppose que la scene a étudier est représentée
par une fonction continuef, et que l'image discrétef, a la résolutionr est obtenue par
convolution et échantillonnage. On suppose de plus que leyaa de convolution est gaussien,

d'écart type = rp proportionel a la résolution p est un parametre caractéristique du
systeme d'acquisition). On arrive ainsi au modele :
fr= o(f k); (7.1)
ou : Y24 y?
K (xy)= 5—exp 52 (7.2)

et | estle peigne de Dirac suz?, i.e.,
X
r— (irjr )+
ij2z
L'équation (7.1) est une approximation grossiére du vrai pcédé d'acquisition, mais elle
permet déja de tenir compte du capteur.

7.1.2 Echelle caractéristique (A12) - [88]

Dans [88], nous proposons une échelle caractéristique mamate par changement de réso-
lution. On étudie le probleme d'extraire une échelle caraétistique dans une image satellite
(cf la Figure(7.1)). Cet attribut est dé ni de maniére a ce qtil ne dépende pas de la résolu-
tion spatiale de I'image. Pour cela, on utilise conjointenm I'espace multi-échelle linéaire, et
la variation totale. L'échelle critique est dé nie comme dée pour laquelle la variation totale
normalisée atteint son maximum.

Pour une imagef : R? 7! R, sa représentation dans I'espace multi-échelle linéairste
L:R?> R,! Ravec:

LOGy:t) = ke f(xy); (7.3)

ou k; est donné par la formule (7.2).
On dé nit la variation totale normalisée NTV (f ;t), et on note t, I'€lément qui la
maximise : Z
NTV(f;t)=tTV (k f)=t jr k& fj; (7.4)
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et
tmax = argmaxg NTV(f ;t): (7.5)

Il s'agit d'un cas particulier de normalisation proposé patindeberg [82] pour les opérateurs
di érentiels. On arrive nalement a :

1 1

TV(frt) FTV(kn k f)= FTV KP gz T (7.6)
On dé nit :
G/ ()= h(t) TV (fre); (7.7)
et
tmax, = argmaxg G (t): (7.8)

Proposition 7.1.1 ([88])
Si on choisit dans I'équation (7.7) :

o R
h(t)=  t2+ p? (7.9)
(avecp= =r caractéristigue du systéme d'acquisition), on a alors lalagion suivante :
q— 9

Comme illustré sur les Figures 7.2 et 7.3, une telle approchbermet bien d'obtenir une
échelle indépendante de la résolution (c'est la quantit., qui est mesurée sur les images
discrétes).

7.1.3 Indexation (A114) - [86]

Dans [86], nous adaptons la méthode précédente a l'interptibn d'attributs d'ondelettes,

a n de pouvoir e ectuer une classi cation invariante par crangement de résolution des images
satellites. En plus du soutien du CNES, j'ai également obterun nancement BQR de I'ENS
Cachan pour mener a bien ce projet. Nous indexons les imagdsi@e d'attributs de texture.
An de ne pas se limiter a des changements de résolution dygdes, nous utilisons une
transformée en ondelettes continue [90] pour calculer letrduts.

On note K; la version discrete d'un noyau gaussiert st donné en pixels). On utilise
comme ondelettes des dérivées de gaussiennes. On dé nitles cients en ondelettes discrets
par :

Wort = “oRi~fr = Ri~of r (7.11)

ouq2f0;1;2; 39, 4 désigne les di érences entre pixels adjacents dans les direns hori-
zontale (= 0), verticale (q= 1), ou diagonale = 2;3), ~ désigne la convolution discrete.
On note @ la dérivée continue dans la directior. Aprés quelques calculs [86], on obtient :

Wairit
r

(kP @) (7.12)

Supposons maintenant qu'on dispose de deux imades et f,, de la méme scéne aux
résolutionsry et r,. De (7.12), on voit que si on choisit les échellgs et t, telles que

q q
ri t2+p2=r, ti+p? (7.13)
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(a) Marseille (b) Toulouse

(c) Didrai (d) Roujan

Fig. 7.2 Images aériennes a résolution 25 cne CNES : (a) et (b) deux villes avec des
densités urbaines di érentes, (c) une forét, (d) des chamggricoles.

alors
mMy(q; s t)=re - my(q; rz; t2)=rs (7.14)
m2(Q; 1y t)=rf  ma(; 12 t2)=r3 (7.15)
avec N 1 X _ N 1 X o
MyA R = —  Wore) s MY = — W)™ (7.16)
r r

ou n, est la taille de limage discretef,, et la somme est e ectuée sur tout le domaine
de limage (comme on utilise une transformée en ondelettesntinue, w posséde la méme
taille quef,). Ces égalités (Formules (7.14) et (7.15)) permettent de egarer des attributs
ondelettes def ; avecf,. On véri e la validité de ces formules sur la Figure 7.4.

Les momentam; et m, sont des attributs classiques en classi cation/indexatio d'images
(cf par exemple [90, 89, 18]). On montre dans [86] qu'une &khpproche permet e ectivement
d'améliorer sensiblement les résultats d'indexation d'iages prises a di érentes résolutions.

Commentaires :  Dans [88, 86], nous avons proposé des attributs invariantampchan-
gement de résolution. Nous avons montré sur des images faaspar le CNES la validité
des schémas. Il convient cependant de modérer les conclusid'une part, l'invariance par
changement d'échelle n'est pas in nie. Si la résolution esbp faible pour qu'un type d'objet
apparaisse dans l'image, sa signature (attributs ondelets [86] ou €chelle caractéristique [88])
disparait. D'autre part, les attributs ondelettes proposg dans [86] demeurent des attributs
ondelettes utilisant comme ondelette mere une dérivée deugaienne. Si dans les expériences
présentées dans [86], ils s'aveérent su sants pour distingu di érents types d'images, ils ne
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Fig. 7.3 Echelle caractéristiquetmax €n fonction de la résolution sur 4 scenes di érentes.
pour les 4 scenes montrées dans la Figure 7.2 [88].

sont par contre certainement pas assez discriminants poutpondre a n'importe quelle re-
quéte d'un utilisateur (par exemple, dans une grande baseirdages satellitaires, trouver
toutes celles contenant un aéroport).

7.2 Restauration d'image dans le cas d'un échantillon-
nage irrégulier (A15) - [67]

7.2.1 Présentation

Dans [67], j'ai considéré le probléme de restauration desdges satellites dans le cadre
d'un échantillonnage irrégulier (dans les deux travaux po&dents, on prenait en compte
I'échantillonnage, mais il était supposé parfaitement rédjer). 1l s'agit d'une collaboration
avec Gabriele Facciolo, Andrés Almansa et Vicent Casellesa le projet MISS.

Contrairement aux images photographiques digitales, lemages satellites ne sont pas
acquises par la grille d'un capteur, mais par la balayage diucapteur appelé TDI (Time
Delay Integrator) [113]. Ce type de systeme d'acquisitiorsedésormais appliqué de maniere
standard an imagerie satellitaire, et il fournit les meillares résolutions actuelles. A cause du
procédé d'acquisition, les micro-vibrations du satelliteainsi que les irrégularités du capteur,
sont a l'origine d'un échantillonnage perturbé des image€ela résulte dans des perturba-
tions de la grille d'échantillonnage de I'ordre du dixieme @l pixel (on parle d'ailleurs plutot
d'échantillonnage perturbé). Cela pose de gros problemeand les applications nécessitant
des précisions sous-pixelliques (mise en correspondarsté,éoscopie, ...).

On propose un algorithme de restauration pour des images anoie limitée dans le cas
de I'échantillonnage irrégulier (perturbé), du débruitag, et de la déconvolution. On étudie
I'application d'une famille de régularisateurs qui permééent de contréler le comportement
spectral de la solution, combinée aux algorithmes permettade passer d'un échantillonnage
irrégulier a un échantillonnage régulier proposés dans [7De plus, les contraintes dues
au systéme d'acquisition sont prises en compte comme un enbée de contraintes locales.
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Fig. 7.4 (a)-(c) Trois images (c CNES); (d)-(f) graphes dem;(q;r;t)=r (avec q = 0) en fonction de

r; (9)-() graphes demy(q;r;t)=r? (avecq=0) en fonction der. Sur tous ces graphes, les lignes continues
correspondent au cas olr t2+ p? est gardé constant (avecp = 1:3), et les lignes pointillées au cas ourt
est gardé constant (invariance par changement d'échelle sa tenir compte de I'échantillonnage). On observe

gue I'Equation (7.13) donne des valeurs bien constantes [$6
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L'analyse de ces contraintes conduit & un critére d'arrét mde, ce qui permet d'améliorer la
vitesse de l'algorithme. En n, on présente des expériences restauration d'images satellites,
dans lesquelles les micro-vibrations sont responsablestgpe de distorsions observées ici.

7.2.2 Modélisation
Plus précisément, un systeme d'acquisition général peutrétmodeélisé par :
z(k)=(h u(K+n,; K2 (7.17)

ol = f g, RZestunensemble ni d'échantillons réguliers ou irrégulistu : R2! R
est l''mage idéaleh : R?! R le noyau de ou dont la transformée de Fourief possede la
majorité de son énergie concentrée dans le support specttalu, z est I'image échantillonnée

observéez est représentée comme une fonctian: ! R, etn, estun bruit blanc gaussien

d'écart type

Choix de la régularisation : On considé‘are la classe suivante de régularisateur :
Jau) = JA(D)uj (7.18)

N
ou A(D)u est dé ni par ses coe cients de FourierF (A(D)u)(!) = A(i! )a(!), ! 2 Z2,
et N =[0;N[2 La contrainte Ja(u) < 1 impose une pénalisation de fréquence selon le
pro le de A(i! ). En pratique, on choisitA(i! ) de sorte qugA(i! )j | ZW! jP pourj! j grand,
1 p 2 Le choixp =1 correspond a la régularisation par variation totale clasgue.
L'intérét de la nouvelle formulation est de pouvoir rajoute un a priori sur la vitesse de
décroissance des coe cients de Fourier de I'image a reconste. |l a été observé dans [2]
gue le choixp = 1; 6 était bien adapté a de nombreuses images satellites.

Modeéle : On utilise comme contrainte :
Gj (hu z* W % 82 ; (7.19)

ou l'opérateur d'échantillonnage  : C(R®) ! “?() estdonné par (v)5 fv( OO, et
G est un noyau de convolution discret tel qué&( ) > Opourtout 2 et |, G(«)=1.
On propose nalement%e modele variationnel contraint suant pour restaureru :

min JA(D)uj;
! (7.20)
telque Gj (h u z? (W) 2 82

La formulation contrainte (7.20) peut étre résolue en corgérant la formulation sans
contrainte suivante,
min max  jA(D)uj + = k Gj (hu z?% (k) 2 (7.21)
U (k) O 2 2
ou x Oestun multiplicateur de Lagrange qui doit étre choisi en sta que les contraintes
(7.19) soient satisfaites.

Précisons que le noyau de ounh et la grille d'échantillonnage sont supposés connus
exactement. Les seules informations connues sur le braif sont qu'il s'agit d'un bruit blanc
gaussien de moyenne nulle, et d'écart type?. |l existe plusieurs méthodes pour estimer ces
parameétres [77] pour un appareil d'acquisition donné.
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Image référence Image perturbée

Fig. 7.5 Image originale non perturbée, et I'image perturbée.

Minimisation : Pour minimiser (7.21), on utilise l'algorithme d'Uzawa [50 Les poids
k €tant xé&, on minimise (7.21) par rapport a u. Cette étape est e ectué a l'aide d'un
algorithme de type quasi-Newton. Les poidsy sont ensuite remis a jour selon le principe
de l'algorithme d'Uzawa, et on itére jusqu'a convergence.dns [67], on montre d'une part
la convergence de l'algorithme de type quasi-Newton lors tBe minimisation par rapport a
u, et on prouve aussi la convergence de l'algorithme d'Uzawa.
On présente des résultats obtenus sur les Figures 7.5 et 7.6.

Lien avec les travaux antérieurs : Le probléme de reconstruire une image irréguliére-
ment échantillonnée a déja été considéré dans [2], mais ades hypotheses restrictives sur
le noyau de ouh. Le probléme de restauration (7.20) a été étudié dans [4] dale cas ou la
régularisation est la variation totale. Le modele d'acquison était alors incorporé comme un
ensemble de contraintes locales sur une partition de l'imagbtenue a I'aide d'un algorithme
de segmentation. L'utilisation de contraintes locales (I9) était recommandée dans [3].

Commentaires :  La méthode que nous proposons dans [67] donne de trés bongltés
de restauration. Néanmoins, le temps de calcul (de l'ordreed2 minutes pour une image
512 512 s'avére pour l'instant prohibitif pour le CNES. La solution actuellement retenue par
le CNES est moins précise mais beaucoup plus rapide (crit&le régularisation quadratique
sur la norme du gradient de I'image, et approximation de l'iage par des splines).

7.3 Cartographie d'échelle pour I'imagerie satellitaire (A16)
- [85]
Dans [85], nous proposons une méthode de calcul de carte lukdle spatialement précise.
Il s'agir d'une collaboration avec Bin Luo et Yann GousseauTelecom Paris Tech). Nous

avons présenté le cadre théorique de la méthode dans la Sath.2. Nous expliquons ici son
application en imagerie satellitaire.
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Contrainte globale (RMSE=9.035) Contraintes locales (RMSE=  8.542)

Fig. 7.6 Restauration de lI'image perturbée présentée sur la Figel 7.5 (cas de I'échan-
tillonnage irrégulier) [67]. On obtient e ectivement des meilleurs résultats en utilisant des
contraintes locales.

De nombreux travaux traitent de I'extraction d'échelles ceactéristiques a partir d'images
numériques. Ces échelles sont liées aux tailles des strueti(objets) constituant l'image.
L'approche la plus classique, introduite par Lindeberg, csiste a étudier les extrema d'opé-
rateurs di érentiels dans un espace-échelle linéaire, vdB2]. De nombreuses méthodes al-
ternatives ont été proposées, voir par exemple [33, 79, 126extraction d'une échelle ca-
ractéristique constitue une brique élémentaire de la plupades méthodes de reconnaissance
de structure, voir [84, 95], et est également un attribut e @ce en discrimination ou classi -
cation d'image, voir [33, 83, 87]. En patrticulier les travaxide [83] démontrent la pertinence
de I'échelle pour I'extraction de zones urbaines sur des iges satellitaires.

Pour utiliser la méthode présentée dans [85] (cf section b@n imagerie satellitaire, il
faut tenir compte du fait que toutes les images acquises pasl satellites sont oues.

Or le contraste dé ni par I'équation (5.6) (dans la section 2)) suppose gue I'on n‘associe
gu'une seule ligne a chaque objet. Cependant, dans une imagsurelle, les contours des
objets sont toujours lissés en raison des Itrages dus a larfeation de l'image. Ceci se
manifeste sous la forme de paquets de lignes associées aumooos, conduisant le plus
souvent a un contraste égal a 1. Nous intéressant aux imagededlites pour lesquelles le
ou est uniforme sur l'image et connu, nous choisissons popallier ce probleme de cumuler
le contraste (au sens de (5.6)) des lignes correspondant auagmes contours en utilisant la
structure de la carte topographique.

Pour ce faire, sont cumulés les contrastes des fornigselles quejfi.ij j fij < P (f;), ou

est une constante. Ce critére repose sur I'hnypothese queligees de niveau correspondant a
un contour ou sont régulierement espacées d'une distance On dé nit alors récursivement
le contraste cumulé comme :

Cx(fi 100)+ C(Fi(x)); si jfij j fi i< P (fi 1)

CON= ot sinon (7.22)
La forme la plus contrastée associéexaest ainsi dé nie par :
fl\(x) = farg maxijan Cx(fi(x)) (7-23)
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Fig. 7.7 (a) Image de Los Angeles, SPOT55(M) c CNES; (b) Carte d'échelle correspon-
dante [85].

Et c'est cette forme qui est considérée pour le calcul de Ikdle via la formule (5.8).
On montre un exemple de carte d'échelle obtenue sur la Figurer.

Commentaires :  Les cartes d'échelle obtenues avec la méthode de [85] somttispement
extrémement précises. Contrairement aux approches reposaur des critéres ondelettes ou
des statistiques de l'image, il n'y a pas d'utilisation d'ue fenétre locale de moyennage, ce
qui explique la précision spatiale. En contrepartie, il n'& pas possible d'intégrer le schéma
d'acquisition de I'image comme nous l'avions fait dans [88Fection 7.1.2), et de rendre ces
cartes d'échelle invariantes par changement de résolution
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Chapitre 8

Détection de structures nes dans les
Images (A6) - [14]

Dans [14], nous avons développé un modéle de détection deyglarités de codimension
2 dans les images. Ce modéle est basé sur la fonctionnelle diezBurg-Landau. Il s'agit
d'une collaboration avec Gilles Aubert (Université de Nic&ophia-Antipolis) et Laure Blanc-
Féraud (laboratoire 13S). Ces travaux ont été poursuivis de le cadre de 'ANR DetectFine.

Nous proposons un nouveau modéle mathématique pour déteadans une image les sin-
gularités de codimension supérieure ou égale a deux. Cefinse que nous voulons détecter
des points dans des images 2-D, ou des points et des courbessddes images 3-D. Nous
nous inspirons des modéles de Ginzburg-Landau. Ces dersise sont révelés e caces pour
modéliser de nombreux phénomenes physiques singuliersuPia détection de points dans
une image 2D, la fonctionnelle considérée est la suivante :

z Z z
2

- 1 o . ,
Fus=  airuf+5  1ju’ 5 ju uj (8.1)
a(x) est un coe cient de diusion. Il est de la forme : a(x) = W( f), avecW(t) =
m. Forme_:llement, a(x) est proche de 1 au voisinage des singularités ponctuelles, e
proche de O sinon.
La donnéeug est un champs vectoriel construit a partir de I'image u est un champs de
R? dansR?. Les points singuliers cherchés correspondent aux zérosude
Nous introduisons le modéle, nous énongons ses propriétéghmdmatiques, et nous don-
nons des résultats expérimentaux illustrant les performaes du modéle. La Figure 8.1 pré-

sente un résultat obtenu avec cette approche.

Commentaires : La méthode introduite dans [14] donne de bons résultats nungues.
Néanmoins, elle est d'une utilisation pratique délicate,ar il faut régler a la main de nom-
breux parametres dans la fonctionnelle.
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Image originale Détection des points

Fig. 8.1 Détection de points dans une image [14]
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Chapitre 9

Perspectives

9.1 Adaptivité spatiale et fréquentielle

En décomposition d'image, trés peu de travaux concernenttlaptivité spatiale ou frée-
guentielle. C'est actuellement la piste suivie dans le caglrdu postdoc de Pierre Maurel
(nancé sur 'ANR Natimages, et co-encadré par Gabriel Peg). Plus précisément, on s'in-
téresse aux textures localement paralleles, et on cherche@nstruire une norme qui soit
bien adaptée. Pour cela, on e ectue une construction locatle 'opérateurK dans le modeéle
(3.19). La fréquence et la direction des textures sont estéas localement, et ces informations
sont prises en compte dans l'opératedf . On montre un premier résultat de décomposition
obtenue par cette approche dans [93] sur la Figure 9.1. On veznsuite appliquer cette
méthode en imagerie médicale (IRM taggée).

Une conclusion générale liée aux di érents modeles de dégmsition d'images est que
nalement 'oeil humain est peut-étre plus sensible a un dére d'échelle spatiale que d'échelle
fréquentielle. En e et, il semblerait [126] que les meilles résultats de décomposition soit
obtenues avec le modeél@Vv L?! (5.12), ce dernier modéle reposant nalement sur un
critére d'échelle spatiale [64]. Le conditionnel est de tgur, car le seul critere d'évaluation
est visuel. Cette piste est actuellement explorée dans lage de Vincent Duval, en lien avec
le probleme général d'adaptivité spatiale dans les images.

La suite logique est d'étudier la combinaison des deux typd%chelle (spatiale et fréquen-
tielle). Suivant le type d'images considérées (et surtoutefon le type de textures), on sait
gu'il est plus pertinent d'utiliser une description spatide ou fréquentielle de Iimage. Dans
le cadre du probleme de décomposition d'image par exemplesemble probable de pouvoir
obtenir de meilleurs résultats en prenant en compte ces dedgscriptions simultanément.

9.2 Imagerie RSO

L'imagerie RSO constitue un dé pour les traiteurs d'image. k& bruit de chatoiement
est tellement important que les méthodes classiqguement ddeppées pour des bruits additifs
gaussiens ne donnent plus de résultats satisfaisants. tédrét de I'imagerie RSO par rapport
aux images optiques est certain (notamment, la qualité demages RSO n'est pas altérée
par un ciel nuageux). Une premiéere approche a été proposéasifil3]. Je compte m'investir
d'avantage dans ce type de problemes, notamment via le proREI DGA.
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Fig. 9.1 Image de départf , composante géométrique extraite, texture extraite v

9.3 Imagerie satellitaire

Je compte poursuivre mon activité au sein du projet MISS dirg par Jean-Michel Mo-
rel au CMLA. Mon expertise en méthodes variationnelles doigncore pouvoir étre utile a
I'équipe. Les progres technologiques et scienti ques peettent maintenant d'envisager la
construction de satellites a résolution centimétrique ou étrique. De telles caractéristiques
pour les systemes d'acquisition sont a l'origine de probléss passionnants : prise en compte
des vibrations du satellite dans I'échantillonnage, compssion des données sans dégradation
des mesures e ectuées sur celles-ci, prise en compte exglide la géométrie des paysages
urbains, reconstruction précise du relief, ...

9.4 Compréhension mathématique de méthodes établies
en vision par ordinateur et traitement d'image

Une partie important de mon activité s'est déja située dansecdomaine, comme par
exemple [24] dans lequel on s'intéresse a l'interprétatioariationnelle des algorithmes d'in-
painting basés sur des méthodes de type copier-coller. Je pdennotamment m'intéresser
aux meéthodes suivantes qui ont désormais fait leurs preuves

L'algorithme des moyennes non locales (NL means) [34, 31@st' rapidement imposé
comme l'un des meilleurs algorithmes de débruitage. L'étaccompléte des propriétés
de ses minimiseurs restent cependant a faire.

La méthode des détecteurs SIFT (Scale-invariant Image Feares) [84] est désor-
mais considérée en vision par ordinateur comnt& solution au probléme d'indexation

d'images. Il me semble qu'une meilleure compréhension méthatique de la méthode
permettrait de mieux en cerner les performances.

En vision par ordinateur, des méthodes de calcul rapide d'gmximation du squelette

d'une forme via des EDPs ont été proposées [72, 114]. La audssemble possible
d'apporter une meilleure compréhension mathématique descmodeles, et ainsi mieux
pouvoir en saisir les performances. Un résultat prélimina est montré sur la Figure 9.2
(onrésout u= 1 a lintérieur de la forme considérée avec des conditions derib

chlet).
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Forme Squelette

Fig. 9.2 Calcul du squelette intérieur d'une forme compliquée

D'une maniere plus générale, les chercheurs de la commuréauwision par ordinateur
explorent trés rapidement de trés nombreuses pistes. Il glad'une communauté extrément
active et réactive, qui développe des méthodes extrémememrformantes. En contrepartie,
les résultats obtenus reposent parfois sur des fondationslativement fragiles. Il convient
donc de reprendre certains de ces travaux, et de les placendan formalisme mathématique
permettant pleinement d'en saisir les performances et lamites. La principale di culté de
ce type de démarche provient de |'écart entre les hypothéseécessaires a la modélisation
mathématique, et celles utilisées en pratique dans les aligomes.
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