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RESUME. La réduction du bruit et du flou est une tache trés importante en traitement d’images. En
effet, ces deux types de dégradations sont des composantes indésirables lors des traitements de
haut niveau. Dans cet article, nous proposons une méthode d’optimisation basée sur les réseaux de
neurones pour résoudre le probleme de restauration d’images floues-bruitées. Le réseau de
neurones utilisé est le réseau de « Hopfield ». Nous proposons deux algorithmes utilisant deux
modes de mise a jour: Un algorithme avec un mode de mise a jour séquentiel et un algorithme avec
un mode de mise a jour n-simultanée. L’efficacité de la méthode mise en ceuvre a été testée sur
divers types d'images dégradées.

ABSTRACT. The reduction of the blur and the noise is an important task in image processing.
Indeed, these two types of degradation are some undesirable components during some high level
treatments. In this paper, we propose an optimization method based on neural network model for
the regularized image restoration. We used in this application a modified Hopfield neural network.
We propose two algorithms using the modified Hopfield neural network with two updating modes :
the algorithm with a sequential updates and the algorithm with the n-simultaneous updates. The
quality of the obtained result attests the efficiency of the proposed method when applied on several
images degraded with blur and noise.

MOTS-CLES : réseaux de neurones, réseau de Hopfield, réseau de Hopfield modifié, restauration
d'images, algorithme séquentiel, algorithme n-simultané.
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1. Introduction

Les problémes issus de la restauration d'images dégradées sont des problémes
largement traités en littérature scientifique dans un grand nombre d’ applications [3],[2],
[9], [10], [12], [16], [17], [19], [22], [26]. La restauration d’'images f(t ainsi un des
premiers problémes a susciter une grande attention. Celle-ci cherche a corriger les
distorsions qui se traduisent lors de |’ apparition d’un certain nombre de dégradations
qui peuvent étre : 1. déterministes, elles se traduisent par une atténuation du contraste,
leflou... et 2. aléatoires, dues au bruit, intervenant lors de laformation des données.

Un modele de formation de I'image observée incluant le bruit et le flou est
généralement supposeé et des critéres a minimiser sont établis afin de retrouver au mieux
I'image originale. Ainsi, le probléme de restauration d’images se raméne atravailler sur
une image dégradée pour abtenir une image qui se rapproche le plus possible de I'image
originale.

Durant ces derniéres années, une nouvelle technologie émergente a connu un essor
considérable. Elle permet ainsi de traiter I'information plus efficacement que les
systémes conventionnels, d’ en retirer des données jusque-la indisponibles afin d'aider a
la prise de décision, ce sont les réseaux neuronaux ! Ils ont la spécificité d apprendre
par eux-mémes a extraire des renseignements cachés dans une masse d' informations, et
de fournir ainsi des modéles puissants quant aux connaissances relatives a un probléme
donné. En d'autres termes, ils représentent une classe d'agorithmes puissants et
polyvalents qui sont utilisés pour la classification, la prédiction et le regroupement des
données.

Ces méthodes ont été ainsi introduites avec succés en traitement d’images et en
vision par ordinateur. Leurs applications sont trés nombreuses telles que la détection de
contours [6], [11], la détection d' objets [24], [23], |a segmentation [21], la stéréovision,
[14], [15]...

Lors de son acquisition, une image subit un certain nombre de dégradations qui
peuvent étre :
1) Systématiques : Tel que le flou , qui peut étre déduit d' un processus physique
comme dans |le mouvement,...

2) Statistiques : Tel que le bruit qui est une fluctuation du signal aéatoire qui peut
résulter d’ un processus photoélectrique.

En effet, ces dégradations qui affectent I’image sont généralement non linéaires, ces
dégradations sont modélisées par un flou di a un mouvement linéaire et un bruit
gaussien. Le modéle de dégradation est donnée par I’ éguation suivante :
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z=Hx+n (1)

ou z, x, H etM désignent respectivement I'image acquise, I'image originale, la matrice
caractérisant le systéme d’ acquisition et le bruit gaussien additif.

Un modéle de formation de I'image observée incluant le bruit est généralement
Supposé et les critéres a minimiser sont établis afin de retrouver au mieux |'image
originale. Une connaissance a priori du phénomene de dégradation est souhaitable. Il
nous permet d'établir des hypothéses simplificatrices et de concevoir des bases
référentielles utiles a1’ éaboration des modél es de déformations.

Dans ce qui suit, nous adopterons les notations suivantes : la taille des images est
n =NxN pixelsou N =256, z et x deux vecteurs de tailleN” . H est une matrice de
tailleN*xN? |

Avec ce modéle, éant donné I'image dégradée z et d'éventuelles informations a
priori, le probléme étant comment obtenir I'image idéale x ou du moins sen approcher
le plus ? Une approche de régularisation est alors présentée pour résoudre le probleme
de restauration d’images [12], [19]. Une telle approche contrdle I'amplification du bruit
dans la solution en introduisant des informations a priori sur la solution dans le
processus de restauration et il en résulte laminimisation de lafonction ci dessous:

_1 2, 1 2
E _EIZ- Hxl +EI "Cx" . )

La norme considérée est la norme de L2 et A est une constante a déterminer. La
minimisation de E est équivalente a la minimisation de f(x) ce qui revient a
minimiser :

1
f(x) = =xT Tx-bTx.
(x) 5 ©)

ou T est une matrice symétrique positive égale &:
T=H" H+NC'C g b=H"z (4)
Dans I'équation (3), C est un filtre passe haut et A un paramétre de régularisation
qui contrdle I’ échange entre la déconvolution et e lissage.

Par choix commun, C est un opérateur différentiel du second ordre qui peut étre
approximé par un opérateur de fenétre locale. Ce dernier étant un opérateur Laplacien.

L'analyse détaillée d'une image dégradée, montre que les dégradations les plus
courantes peuvent étre représentées par le modéle d'un systeme linéaire invariant qui est
une convolution linéaire discrete. Le modéle classiquement utilisé est de laforme::

N N
2(,))=§ § hi- k.j- Dx(k,D+h(, -
k=l 1=l
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Cette équation représente la convolution linéaire 2D et {h} la fonction du flou,
connue sous le nom de PSF (Point Spread Function), du systéme de formation de
I'image. Dans le cas conventionnel, elle représente une matrice de Toeplitz que I'on
peut approximer par une matrice circulaire.

La modélisation discréte correspondante au mouvement linéaire PSF est donnée
par I éguation suivante :

11 . L. .. L
h(i,j)=%L_2 51-E£1etJ£?,
{0 sinon. (6)

L est un entier qui représente la distance du flou. H peut étre approximé par un
opérateur de fenétre locale hL qui représente les ééments de la PSF. Dans le cas
conventionnel, elle représente une matrice de Toeplitz que I'on peut approximer par une
matrice circulaire.

Si I’on note par !ii 1es @éments de lamatrice T, nous aurons :

, ()

tant que hij’Eij et | sont non négatifs.

ty :hij + Ci >0

ou N € sont les ééments diagonaux respectivement des matrices H "HgC'C,

Dans cet article, une approche de régularisation basée sur un modéle de réseaux de
neurones est présentée pour résoudre le probleme de restauration dimages floues
bruitées [13]. Une telle approche contrdle I'amplification du bruit dans la solution en
introduisant des informations a priori sur la solution dans le processus de restauration.

Parmi les différents modéles de réseaux de neurones, I'utilisation du modéle de
Hopfield s avére étre le plus approprié pour résoudre les problémes d'optimisation tel
que le probléme de restauration dimages [7], [8], [13], [18], [22], [25]. Ce réseau
consiste en ninterconnexions. Le signal d’ entrée de chaque neuronei est donné par :

o
ui=a WiVj +b;, (8)

=
ou b; et w; représentent respectivement le seuil attaché a chague neurone et le poids
d interconnexion entre le neuronei et le neuronej.

L’ état de chaque réseau a un instant t est donné par : v(6)=(v,(t),........,v, ()" ol Vvi(t)
est I'état de chaque neuronei al’instant t. L’ état du neurone a I'instant (t+1) est donné
par I’ équation suivante :
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].Vi(t)"'l Siu,’ >q;,
vit+D)=tv. () siu, =g, 9)
Lvi(-1 siu; <q;,

Le réseau de Hopfield introduit une fonction d’ énergie égale a:

E, =-

S

WV (v (D) - é bv,(t) =- ;—VT(t)WV(t) - bT(t). (10)

i=1

R —
.m°=
o

J

Le probleme de la restauration consistera en la minimisation de la fonction
mathématique f(X). En comparant les équations (3) et (10), et enposant W =-T et x=v
alorsf(x) seraégalea £, . Cependant s w; = -t;<0, (ou t; représente les éléments de la
matrice T) selon I'éguation (7), la convergence du réseau de Hopfield pour résoudre le
probléme de restauration d’'images n’ est pas garantie.

Zhou dans [26] propose I'utilisation du réseau de Hopfield pour résoudre le
probléme de restauration d’images. Pour assurer la convergence de ce réseau, Uf (x) est
contrblée a la mise a jour de chague neurone. Mais cette méthode possede deux
inconvénients majeurs : d’une part le temps perdu lors du contréle du signe de U (x) a
chaque étape de mise a jour, et d autre part la difficulté du parallélisme et de I’analyse
de la convergence I’ algorithme.

Dans cet article, nous proposons un modéle de réseau de Hopfield modifié pour
résoudre le probléme de restauration d’'images.

L’ article est organisé alors comme suit : la section 2 sera consacrée a la description
du réseau de Hopfield origina et du réseau de Hopfield modifié pour la restauration
d’'images ainsi qu’'a |’ analyse de la convergence des algorithmes proposés. Les résultats
expérimentaLix seront présentés dans la section 3 et nous terminerons, enfin, par une
conclusion.

2. Description du réseau de Hopfield

Nous alons tout d'abord décrire I'implémentation du réseau de Hopfield pour
résoudre le probléme de restauration d'images [26]. Le diagramme bloc montré dans la
figure 2.1 représente le réseau de Hopfield original. Le symbole s; représente le switch.

Les poids d'interconnexion sont notés par -#;; . Le seuil attaché a chaque neurone est

noté par b; . La quantité d représente une fonction d'activation du neurone et x; le
niveau de gris du i*™ pixel de I'image dégradée.
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Figure 2.1. Bloc diagramme du modéle de Hopfield .

Chaque bloc dans la figure 2.1 correspond a un ensemble de neurones représentant
un pixel et peut étre remplacé respectivement par un schéma de représentation somme
simple (figure 2.2) ou par un schéma de représentation somme binaire (figure 2.3).

Figure 2.2. Bloc diagramme du schéma de la représentation somme simple
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Figure 2.3. Bloc diagramme du schéma de la représentation somme binaire

Pour le schéma de la représentation somme simple (figure 2.2), chaque pixel sera
représenté par 256 neurones, ou chague neurone correspond a un niveau de gris et peut
prendre les valeurs 0 ou 1. Le niveau de gris d'un pixel est égal ala somme des états des
neurones qui les représentent ce qui revient a:

2055

x®)=Qq Vik- (11)

k=0

Pour le schéma de la représentation somme binaire (figure 2.3), chague pixel sera
représenté par huit neurones, ol chague neurone correspond a un niveau de gris et peut
prendre les valeurs O ou 1 de sorte que la somme binaire de tous les neurones donne la
valeur correspondante au pixel. Le niveau de gris d’'un pixel est égal ala somme binaire
des états des neurones qui les représentent d’ou :

,
x()=q 25 v, (12)
k=0

2.1. Estimation des parameétres du réseau de Hopfield

Les paramétres du réseau, les poids dinterconnexion et le seuil peuvent étre
déterminés en utilisant la fonction d'énergie de Hopfield notée E,; définie comme suit
[26] :

18848 g 8
Ep =- Ea aaavikvikVi-aa biVi- (13)
i=l =1 k=l I=I i=l k=l
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Dans le but dutiliser le processus de minimisation de la fonction d énergie
spontanément dans le réseau de Hopfield, nous avons formulé le probléme de
restauration comme étant une minimisation d' erreur avec des contraintes imposeées.

La fonction de contraintes E donnée dans I’ éguation (2) peut s écrire sous la forme
suivante :

14 Q 2,1
E_Ea‘ (z,- Q hyxi) E|
p=l1 i=1

( Cpixi)z' (14)

Qo-
o

1

o
L

Dans le cas du schéma de la représentation somme simple, en utilisant I’ éguation
précédente et en substituant x par |’ équation (11), nous aurons I’ expression suivante :

n n n n n n n n n n
_1 O O O O O O O O O O
E=2aaaaadhb,bh,viv*s Iaaaaac Cpi Vik Vit -
i=l j=1 k=1 1=1 p=l i=l j=1 k=1 1=1 p=l
(15)
n n n n
o o o o 2
aaashivitsa z, s
i=1 k=1 p=1 p=1
NI | o 2 . , . .
ou 7 z,” est un terme constant qui représente la somme des niveaux de gris de tous

les pixels de I'image dégradée. En comparant les deux équations (13) et (15) et en
ignorant le terme constant, les poids d’interconnexion et |’entrée seuil seront donnés
comme suit :

-
Wi = a hpl pj -l a. CpiCpj (16)
p=l1
n
]
by =Q z,h,- (17)

h,; €t ¢, représentent respectivement les éléments des deux matricesH et C. A partir des
équations (16) et (17), nous pouvons déduire que :

les poids d'interconnexion sont indépendants de lavariable k et |,

les poids d'auto-connexionw,,;, sont différents de 0, ce qui exige des auto-connexions
pour chaque neurone de lavariablek et,

les entrées seuil dépendent de I'image observée dégradée.
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2.2. Mode de mise a jour des neurones du réseau de Hopfield

La restauration est effectuée par la procédure d'évaluation des neurones et de la
construction de I'image. Les paramétres sont ainsi calculés en utilisant les équations
(14) et (15).

Puisque le réseau posséde des auto-connexions (w,, différent de 0), la fonction
d’énergie n’est pas toujours décrémentée par une transition. La variation d’état Dv;, du
(i,k)'®™ neurone et lavariation DE  sont définies comme suit :

Dvy = (v ™™ - VikOId ), (18)
et DE = (Enew _ Eold)' (19)

Les indices new et old représentent respectivement le nouvel et le précédent état du
neurone.

Considérons maintenant la fonction d'énergie de Hopfield donnée par I’ équation
(13) ; lavariation DE due alavariation Dv;, est donnée par I’ équation suivante :
- 1 )
DE=-(Q a WijiVj Tou)Dvy - Ewikik (Dvy )~ (20)
=1 1=1

Cette variation n'est pas toujours négative. Si par exemple: vy, old = ,aors

n
o]
a Wi Vi tby >0. (21)

i=

Uy =

. Q)OB

1l
—_

J
D'aprés larégle de mise ajour de Hopfield, v, =1 et Dv; >0,
Ainsi le premier terme dans |'éguation (16) est négatif puisque :

n n
Wik = ° é_ hpi2 - é, Cpi2 <0, (22)
p=l p=l

avec A >0, dors:
1
) wir (Dv)* >0 . (23)

Quand le premier terme est inférieur au second terme dans I’ équation (18), alors
DE >0. Par conséquent la convergence n'est pas garantie. Ainsi, pour assurer la
convergence du réseau a un minimum local ou global, il faut changer I'éat v;,*" du
(i,k)®™ neurone s la variation d'énergie due a la variation Av, est inférieure 2 0. Si la
quantité AE di au changement d'état est supérieure a 0, alors nous n'effectuerons aucun
changement sur les états [26]. Cette régle est trés importante car elle garantit la
convergence du réseau a un minimum local ou global.
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Zhou propose I’ utilisation du réseau de Hopfield pour résoudre le probléme de
restauration d’'images floues bruitées avec la représentation somme simple et somme

binaire. Pour des images de taille NxN avec m niveaux de gris, N*xm neurones et
% N“*xm? jnterconnexions sont nécessaires et N*xm? additions et multiplications sont
calculées a chaque itération.

L es algorithmes correspondants sont sous laforme qui suit :

2.3. Algorithme avec la représentation Somme simple
(Algorithme 1)

Pour i=1, ...., n Faire
Pour k=0, ...., 255 Faire

u; =b; - é, WiiX s (24
i=
.i.- 1, u; <0,
Dx, =d(u;)=} 0, u, =0, (25)
1+1, u, >0,
Df:%tii(DXi)z - u;Dx;, (26)
s Df <0dors vi; =v;, + Dxj, @7
2055
X(@0)= Q Vi - (28)
k=0

Df' représente la variation de la fonction d'énergie f(x) a chaque étape d'itération.
x(i) est la valeur du niveau de gris du i®™ pixel et v;; I'état du neurone (i k) a la k*™
position du niveau de gris.

L'algorithme avec la représentation somme simple utilise comme valeur initiale
I’'image dégradée tel que x; =b; et v, =b, lavaeur du k"™ bit de b, .

Quant a l'agorithme avec la représentation somme binaire, il peut ére obtenu a
partir de I'algorithme 1 en variant k de 0 a 7 et en substituant I'équation (28) par
I'éguation (12).
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3. Description du réseau de Hopfield modifié

Nous proposons maintenant un réseau de Hopfield modifié pour la restauration
d'images floues bruitées qui permet d’améliorer les performances du réseau présenté
dans la figure 2.1. Le diagramme bloc montré dans la figure 3.1 représente le réseau de
Hopfield modifié.

b
1 Dx;
< d
by
Dx,
< d>
[

ﬁ
9

Figure 3.1. Bloc diagramme du modele de Hopfield modifié

Larégle de mise ajour notée URL qui lui est associée est la suivante :

x;(t+1)=g(x;(t)+Dx;) i=1 .. N/ (29)
10, v<0,
ou, g(v) :|l v, 0E£vE255, (30)
{255, v>255,
_i__ 15 uj <_qi9
Dx; :di(ui):_ll_oa -q, £u; £q;, (31)
il u; >,
. 1
ou, q; = Etii >0, (32)
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n

etu, =b, - é tx; (1). (33)
j=1

L'image dégradée est utilistee comme condition initiale pour x comme pour
I’algorithme 1. La principae différence entre la régle de mise a jour URL et celle
utilisée dans I’ algorithme 1 réside au niveau de I’ équation (32). En effet, si £; =0, la
regle de mise a jour donnée par I’ équation (25) est obtenue. Comme nous le verrons par
la suite, I’ utilisation de I équation (32) réside dans le fait que lorsque I’ algorithme avec
mise a jour séquentiel est utilisé, la régle de mise a jour proposée garantit des auto-
connexions négatives de D' ce qui élimine le contrdle du signe de Df alamise ajour
de chaque neurone.

3.1. Algorithmes de restauration

Nous proposons deux algorithmes utilisant le modéle de réseau de Hopfield
modifié : I’algorithme séquentiel et I’algorithme n-simultané respectivement avec le
mode de mise ajour série et le mode de mise ajour paralléle.

3.1.1. Algorithme séquentiel (Algorithme 2)

Nous présentons et analysons I’ algorithme qui met a jour séquentiellement chague
neurone suivant la régle de mise a jour UR1. Notons que I{t} dénote une partition de
I'ensemble {1,....... ,n}. L' agorithme s écrit alors comme suiit :

(0) Choix du vecteur initial x(0)=H"z, ¢:=0,i:=1;

(1) S x(t) trouve une condition d'arrét, alors stopper le processus et obtention de
I'image restaurée ;

(2) Choisir 1={i};i=1,...,n;

(3) Former le vecteur s(t) tel que s(¢) = g(x(¢) + Dx;) ol Dx; est donné par la régle de
miseajour URL;

@S s@?r x(1) alors x(t+1):=s(t) et t:=t+1
(5) Snoni=i+l  etretour al'étapel;

3.1.2. Algorithme n-simultané (Algorithme 3)

Nous présentons et analysons dans cette partie I'algorithme qui met a jour
simultanément tous les neurones suivant la régle de mise & jour UR1. L’agorithme
s écrit alors comme suit :

(0) Choix du vecteur initial x(0)=H"z, ¢:=0,i:=1;
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(1) S x(t) trouve une condition d'arrét, alors arréter le processus et obtention de
I'image restaurée ;
(2) Choisir / ={1,2.3,4,....,n} ;

(3) Former le vecteur s(t) tel que s(r) = g(x(?) + é Dx;) ot Dx, est donné par larégle
i=1
demiseajour UR1L;
4 Ss()r x(t) alors x(t+1):=s(t) et t:=t+1;

(5) Retour al’étapel;

L’ algorithme n-simultané ne converge que si la condition suivante est vérifiée:
- Théoreme1:

S Juif? I, " pourleque Dx; * 0

alorsf décroit ; sinon si

|ui|E %|[F||2 pour certaines valeurs dei

alorsf peut croitre.

3.1.3. Analyse de la convergence

L’ algorithme 1 converge vers un point fixe qui est le minimum local de f(x) aprés un
nombre fini d'itérations [5]. La réciproque est vraie puisque le minimum local de f(X)
est un point fixe de I'agorithme séquentiel proposé. Pour montrer ces résultats, les
définitions suivantes sont indispensables:

- Définition 1 (espace de solution) : Soit | I'ensemble des entiers et W={0, 1,..,
255)1 1.

S x(0)T wr= WHW*W......*W, n’importe quelle solution obtenue par la régle de
mise ajour satisfait x(t) | W"pourt=0,1,2, ...

- Définition 2 : (point fixe) : x(t) T W", t = 0, 1, 2,... est dit point fixe d'un
algorithme itératif sur W" que si et seulement si x(t+1) = x(t)

- Définition 3 : ( minimum local) : x& W" est un minimum local de f(x).W" ® R
S et seulement si f(»)- f(x)3 0 ot y=g(x+Dx,), "i etDx,T{ 1,0,+1}

- Corollaire1: x(z)1 W™ avec t=0, 1,...est un point fixe de la régle de mise a jour
URL1 s et seulement si chaque x; (¢) satisfait une des trois conditions suivantes :
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i Dx,=0(|£ (%)tn‘) ,
i. Dx; :-l(ul-<—(%)tﬁ)etxl.(t)+Dxl.<0,
ii.  Dx; =1(u, >(%)tﬁ)etxi(t)+Dxi > 255

Notons gqu'en prenant en compte les définitions précédentes qui sont indépendantes
de URL, les théorémes suivants décrivent les propriétés de convergence de I’ agorithme
1.

- Théoreme 2 : (Propriétés de réduction de I’ énergie) : Soit x un élément dans W" et
y=g(x+Dx;) "i, et Dl { 1,0,1} ou Dx, est donné par la régle de mise a jour

: . 1
URL. Alors il est garanti que Df = f(») - f(X)=Et,-,- al -ua; £0, 00 a;,=(y- )" .

Cette égalité est vérifiée s et seulement y = x .

- Théoréme 3 : ( Point fixe/ minimum local) : Si x| W" est un minimum local de f
selon la définition 3, il est donc un point fixe de la régle de mise & jour UR1 et vice
versa

Selon le théoréme 3, I’ algorithme converge seulement et seulement si x(t) atteint le
minimum local de f(x). En outre, selon le théoréme 4, ce minimum local est atteint
aprés un nombre fini d’itérations.

- Preuve du théoréme 3 :

Si on suppose que x n'est pas un point fixe de laregle de mise ajour URL, aorsil
exiseaumoinsun yl W",y?! x qui satisfait |’ équation suivante:

f)- f(x)<0, (34)
ou
y=g(x+Dx,) pour chaquei, Dx, T { 1,+1} et (35)

Dx; est donné par laregle de mise ajour URL. Ceci contredit I’ hypothése qui dit que x
est un minimum local def.

Pour prouver la réciprogue, posons x comme étant un point fixe, et yI W" estun
voisin quelconque de x tel que:
y =g(x+Dx;) pour chaquei, Dx; ] {- 1,1} (36)

eta - (y-x'1 { 1,01}, dlorslasubstitution de f(x) par a est donnée par :

Df =f(y)- f(x):%tiiaiz -ua; (37)
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On peut avoir lestrois cas suivantsen termede u, :

. 1 _
i |#;|E =1, cequi donne: a; =0 etDf =0
2

. 1 . .
ii u; >=t; cequi donne soit :
2 >

a a,=letDf>0,0u

b) a,=0et Df =0,
Danscecas, a; = - 1 est interdit selon le corollaire L.ii.

iiou, <- (%)tﬁ ce qui donne soit :

a a;,=-let DF >0o0u,

b) a; =0et Df =0.
Danscecas, a; =1 est interdit selon le corollaire L.iii.
En conclusion, dans lestrois cas, larelation suivante est toujours vraie :
J-f(x)320. (38)
Cependant, x est un local minimum def.
- Théoréme 4 : I'adgorithme 2 converge vers un point fixe aprés un nombre fini

d'itérations.

Preuve du théoréme 4 :
Soit I’ équation donnée par I’ algorithme 2 :
s(t)=x(t+1)- x(t) =Dy,

pour D, T 1,1}, (39)
tant que x(t+1)* x(t) , (étape 4 del’agorithme 3).
En d' autres termes, S(t) est définie lorsgue :
|”z-|> %tﬁ et 0 £ (x,(¢)+Dx;) £255 sont satisfaites.
Pour s(t), nous aurons :
S (x(z+1)) = f(x(r) +5(1)
= f(x(@) +s(t) (Tx- b)+ % s(t)" Ts(e)
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= f(x(t))+ Dx,e] (Tx- b) +%Dx?t

ivii

= f(x(1)) + Dx, (- ui)+%ox%

ivii

= f(x@®))- Dxiz(g—i- ltﬁ) = f(x(@)- a(r) (40)
X, 2

1
ol (1) = Ju, |- S0 >0 " =0.1,.... (41)

Tant quef est bornée M £ f(x(z+1)) = f(x(1) - a.(?)

t
f(x(0)- § a) (42)
t=0
Si nous supposons qu’il existe un nombre infini de valeurs de s(t) aors, nous
aurons :

¥
Q (O£ f(x(0)- M <¥ (43)
t=0

ce qui implique que ,gy lIma.(¢) =0 . Ceci contredit I’ équation (41), car le nombre
de valeurs de a.(¢) est un nombre fini . Cependant aprés un nombre fini d'itérations,
toutes les valeurs de s(t) seront nulles. En d' autres termes, I’ algorithme 2 converge vers
un point fixe aprés un nombre fini d'itérations.

4. Tests et résultats

On se propose de montrer les principaux résultats de restauration en appliquant la
méthode proposée sur des images dégradées obtenues sur I'image originale de Lena
montrées dans la Figure 4.1a. Pour quantifier et montrer la qualité des résultats obtenus,
nous avons calculé le rapport signal sur bruit noté Dg,, défini entre I'image originale et
I'image dégradée. Il représente aussi la quantité de bruit réduite de I'image dégradée. Si
Dq\r augmente, alors le résultat de restauration est meilleur. Il est donnée par I’ équation
suivante :

I~
=
(SORE

Dgyg =10log;, (44)
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D’ autres mesures de qualité sont utiliséestelles que :

La réduction de I'erreur absolue NMSE : s cette valeur diminue, la
restauration est meilleure.

L’erreur carré moyenne normalisée MAER : chaque fois que cette valeur
augmente, le résultat de restauration est meilleur.

L'erreur carré moyenne MSE : s cette valeur diminue, le résultat de
restauration est meilleur.

L es algorithmes suivants ont été testés :

Test 1: Algorithme proposé par Zhou dans [26] (Algorithme 1).
Test 2 : Algorithme avec mise ajour séquentiel (Algorithme 2).
Test 3: Algorithme avec mise &jour n-simultané (Algorithme 3).

Dans la cas ou I’on considére des images bruitées, la dégradation systématique est
ignorée et on choisit un paramétre de régularisation | assez grand pour controler
Iamplification du bruit.

Dans le cas des images floues, on prend en considération les dégradations
systématiques et on ignore le bruit (| P 0). Quant aux images floues-bruitées, on prend
en considération les dégradations systématiques ( considérer la matrice de dégradation )
et on choisit un paramétre de régularisation moyen pour controler I’ échange entre le
lissage du bruit et la déconvolution du flou.

Les images dégradées sont montrées dans les figures (4.1b), (4.2b) et (4.3b)
respectivement pour les expé&imentations 1, 2 et 3. Pour I'image dégradée par un flou
prononcé montré dans I'expérimentation 1, Le test 1 et le test 2 donnent les résultats de
restauration similaires avec des valeurs de Aqr quasi-identiques. Les images restaurées
sont de trés bonne qualité visuelle. Une nette amélioration de la valeur de Dg est
constatée comme le montre le tableau 4.1. Cependant I' algorithme proposé par Zhou
[26] doit calculer LY a chague étape de mise ajour de chague neurone contrairement a
I'agorithme 2. Quant au test 3, vu la valeur de Aqk qui est égale a 3.9, I'image obtenue
n’'est pas de trés bonne qualité visuelle puisgque le flou est encore apparent dans I'image
restaurée. Quant a I'image dégradée par un bruit gaussien de 20db illustrée dans
I'expérimentation 2, les images restaurées sont montrées dans les figures 4.2c et 4.2d.
Le test 3 donne une image de bonne qualité visuelle avec une nette dimination du bruit
pour une valeur de Aqr = 9.3. Contrairement au test 2 utilisant |'algorithme séquentiel,
bien que I'aspect généra de I'image soit amélioré, le bruit persiste encore. Les résultats
de restauration sont résumés dans le tableau 4.2. Quant aux images floues-bruitées, les
images restaurées sont illustrées dans les figures 4.3c et 4.3d. Les valeurs de Aqr
obtenues sont similaires pour le test 1 et le test 2. Les images obtenues avec le test 1 et
le test 2 sont de bonne qualité, mais le résultat donné par le test 3 est bien meilleure
puisque le bruit et le flou ont été éliminés bien que la valeur de Aqk Soit inférieure a
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celle du test 1 et du test 2. Les tableaux 4.1, 4.2, et 4.3 illustrent également le nombre
d'itérations obtenus pour chaque expérimentation. En observation générale, la qualité
des images restaurées obtenues avec le test 3 est meilleure pour la restauration avec une

atténuation considérable du bruit et du flou.

I mage dégradée par un flou prononcé

Tests Agr | | MAER | NMSE [MSE [ Nbrediter
Testl 11.08 [0 1797 [ 0.024 0.191 | 16.384256
Test2 964 001 |17.71 0.012 0.073 | 32.64001
Test3 39 [008 |68 0.024 0.098 | 62.72098

Tableau 4.1. Résultats de restauration sur une image dégradée par un flou

Image dégradée par un bruit gaussien

(SNR=20db)
Tests Asw | | MAER |NMSE |[MSE [Nbrediter
Testl 8163 |09 [459 0.002 0.027 | 163.84256
Test2 7213 [09 [s.42 0.002 0.028 | 57.6009
Test3 9282 [09 [6.228 0.002 0.038 | 57.60090

Tableau 4.2. Résultats de restauration sur une image dégradée par un bruit gaussien

Image floue bruitée

(SNR=20db)

Tests Ao | | MAER |NMSE |MSE | Nbrediter
Testl | 4797 |05 |4.803 0.015 0.054 | 163.84256
Test2 | 4774 |05 |4535 0.009 0.031 | 64.00001

Tes3 | 3223 |05 |5.064 0.016 0.036 | 92.80145

Tableau 4.3. Résultats de restauration sur une image floue bruitée
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4.1. Expérimentation 1 :
Résultats de la restauration sur des images floues

(4.1d)

Figure 4.1. (4.1a) Image originale de Lena, (4.1b) Image floue, (4.1c) Image restaurée
par le test 1, (4.1d) Image restaurée par le test 2, (4.1e) Image restaurée par le test 3.
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4.2. Expérimentation 2 : Résultats de restauration sur des images
dégradées par un bruit gaussien (20db) .

(4.2d) '-' (4.2¢)

Figure 4.2. (4.2a) Image originale de Lena, (4.2b) Image dégradée avec un bruit
gaussien de 20db, (4.2c) Image restaurée par le test 1, (4.2d) Image restaurée par le

test 2, (4.2e) Image restaurée par le test 3.
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4.3. Expérimentation 3 : Résultats de restauration sur des images
dégradées par un flou moyen et un bruit gaussien additif (20db).

(4.3¢)

Figure 4.3. (4.3a) Image originale de Lena, (4.3b) Image dégradée par un flou moyen et
un bruit gaussien additif (20db), (4.3c) Image restaurée par le test 1, (4.3d) Image
restaurée par le test 2, (4.3e) Image restaurée par le test 3.
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5. Conclusion

Nous avons présenté dans cet article une méthode basée sur les réseaux de neurones
pour résoudre le probléme de restauration d'images floues bruitées. Notre choix s est
porté sur le réseau de Hopfield Modifié. L’'idée de base est de montrer les performances
des réseaux de neurones et leurs applications dans les problémes d’ optimisation. Deux
algorithmes basés sur deux modes de mises a jour a savoir un agorithme séguentiel
utilisant le mode de mise a jour série et un algorithme n-simultané utilisant le mode de
mise a jour parallele ont été testés sur des images dégradées par plusieurs types de flous
avec ou sans bruit gaussien additif. L’ algorithme séquentiel est identique a celui utilisé
par Zhou (10). Cependant, I’ agorithmel ne nécessite pas le contréle de LY alamise a
jour de chague neurone. Le temps de traitement devient nettement inférieur a celui
propose par Zhou (10) bien que les résultats de restauration restent similaires d' un point
de vue visuel. Quant a I’algorithme 2 les résultats obtenus sont meilleurs que ceux
obtenus avec I’ algorithme 1. Le temps de traitement a été réduit, cela est surtout observé
sur le nombre d'itérations obtenu sur chague expérimentation. En observation générale,
le modéle de Hopfield modifié proposé a donné de bons résultats de restauration avec
une élimination visible du bruit et du flou.
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