Décompositiond’images:
Application aux imagesRSO.

Jean-FrancoiduJoL12 Gilles AUBERT?, LaureBLANC-FERAUDZ, Antonin CHAMBOLLES

!Laboratoire].A.Dieudonné UMR CNRS6621
Universitéde Nice Sophia-Antipolis ParcValrose 06108Nice Cede 2 , FranceFrance

2ARIANA, projetcommunCNRS/INRIA/UNSA
INRIA SophiaAntipolis, 2004,routedesLucioles,BP93,06902,SophiaAntipolis Cede, France

SCEREMADE,CNRSUMR 7534
UniversitéParisIX - DauphinePlacedu MaréchalDe Lattre De Tassigny, 75775ParisCedex 16, France

auj ol @rat h. uni ce.fr, gaubert @mth. unice.fr
Laure. Bl anc_Feraud@ophi a.inria.fr, antonin.chanboll e@erenade. dauphi ne. fr

Résumé— Nousconstruisonsin algorithmepour séparemuneimage f enunesommeu + v d’une composante variationbornéeet d'une

composanteontenantestexturesetle bruit. Cetypede décompositiora étérécemmenproposégarY. Meyer[1]. On obtientcettedécomposi-
tion enminimisantunefonctionnellecorvexe qui dépendde deuxvariablesu etw, alternatvementdanschaquedirection.Chagueminimisation

estbaséesur un algorithmede projectionpour minimiserla variationtotale. Nous effectuons’étude mathématiquele notre méthode gt nous
présentonslesrésultatsumeériquesEn particulier nousmontronscommenta composante peutétreutiliséeenrestauratiord’imageRSO.

Abstract — We constructan algorithmto split animageinto a sumu + v of a boundedvariationcomponentinda componentontainingthe
texturesandthe noise. This decompositioris inspiredfrom a recentwork of Y. Meyer. We find this decompositiorby minimizing a corvex
functionalwhich depend®n the two variablesu andv, alternatvely in eachvariable. Eachminimizationis basedon a projectionalgorithmto
minimize the total variation. We carry out the mathematicastudy of our method. We presentsomenumericalresults. In particular we shav
how thew componentanbeusedin nontetured SAR imagerestoration.

1 Intr oduction 1.3 Modeéle de Chambolle:
1.1 Préliminair es A. Chambollea récemmenproposéun algorithmede pro-
' jectionpourminimiserla variationtotale[5].
La restauratiord’'image estl'un desobijectifsles plus im- 1
porta_ntsgu trai@erpentd’image [2]. Une approch?classiqu,e inf (J(u) + ﬁ”f - u||§) (1.3)
consistea considérergu’une image f peut étre décomposée ueBv

en deux composantes + v. La premierecomposantes est

bienstructuréeet possédeinedesciptiongéométriquesimple. Proposition1.1. La solutionde(1.3) estdonnéepar

It;a (_:Leuxiémecomposantez contienta la fois lestextureset le u=f— Px(f) (1.4)
ruit.
ou P estle projecteurorthogonalsur AK (dilaté de K par \),
1.2 Modéle de Rudin-Osher-Eatemi - etou K estla fermetue dansZ? del'ensemble
; 1 2
On rappelleque BV () estle sous-espacdesfonctionsu {div(g)/g € C:.(2,R%), [lgllec <1} (1.5)

1 oz . o g . .
dansL’(€) telle quela quantitésuiantesoitfinie De plus, [5] donneun algorithmeitératif simplepour calcu-

J(u) = sup {/Qu(x)divg(x)dm /€€ CHOLR?), ||€]loo < 1} ler la projectionPxr (f)-

(1.2)

Dans[3], lesauteursiécomposenineimagef enunecom- 1.4 Modéle de Meyer
posanteu appartenant BV (2) et une composantey dans
L?(f2). Dansle modéleROF (Rudin-OshefFatemi),oncherche
aminimiser(enutilisantl'’équationd’Euler-Lagrangeassociée

alafonctionnelle): “ v)erirxlfG/f—uH (J(u) + A|v]la) (1.6)

Dans[1], Y. Meyer montreleslimites du modéle(1.2).Pour
restaureuneimagef, il proposeplutotle modélesuivant:

1
inf J(u +—v2) 1.2 . . N _
(u,v)EBVxL2/f:u+v( (w) 2/\|| Iz (1.2 L'espaced contientlessignauxafortesoscillations etdonc
L'étudemathématiquele ce problemea étéfaite dans4]. enparticulierlestexturesetlesbruits.



Définition 1.1. G estl'espacede Banachconstituédetoutesles
fonctionsv quel’on peutécrirev = 91g1 + 9292 = div(g),
avecg; etg. dansL*>. La normedansG estdonnéepar:

inf {||glleo/v = div(9),9 = (91, 92)

g1 etgs € L%, lg()] = V/]giP? + 9P (@) }

L'intérétdel'espaceG provientdu fait qu'uneimageforte-
mentoscillanteet a moyennenulle possédaine petite norme
dansG.

lvlle =

1.5 Modelede Vese-Osher

L. Veseet S. Osher[6] ont proposéune premiereapproche
pourréaliserle programmel’Y. Meyer. lIs introduisenta fonc-
tionelle suvante:

(J(u) + Af —u—oll3 + pllvllaw)

.7)
Pour calculerla solution, le terme||v||(q) estremplacéepar
1\/g% + g3, (avecwv = div (g1, g2)), puis on dérive formel-
lementles équationsd’Euler-Lagrangeassociées (1.7). En
pratique,pour desraisonsnumériques|es auteursutilisent la
valeurp = 1.
UneautreapprochearécemmenétéproposégarS. Osher
A. SoléetL. Vese[7] dansle casA = +oo etp = 2.

inf
(u,v)EBV(Q)xG(Q2)

2 Notreapproche

2.1 Fonctionnelle

Notreimageestun vecteura deuxdimensiongletaille N x
N. Onnote X I'espaceEuclidienRY*Y . Nousmenongoute
notreétudedande cadrediscretPourrésoudrde probléme1.6),
nousproposongle considéreta fonctionelle:

F(u,v) = %Ilf —u—ol]3+ J(u) + J* (%) (2.8)

ou J*(v) = sup ((u,v)x — J(u)) (J* estla transforméede
Legendre-Fenchale J [8]). On peutmontrerque J* (ﬁ) est
la fonction caractéristiquele'ensemble

Gy =A{veG/|lle < pu}

(e J* (%) = 0siv € Gy, +oo sinon.
Oncherche inf (, ,)ex xx F(u,). Il estimmédiatde voir

quelinfimum estatteintsur BV (2) x G(2).

2.2 Algorithme

Nousrésohonslesdeuxprobléemesuivants:
— A v fixé, oncherche

. 1 2
it (Fw+ gl -uolf)  @9)
— A fixé

. _ _ 2
Jnf f —u ol (2.10)

Imagereconstruitdu + v)

= G~
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(A = 40)

FIG. 1 — Exemplededécompositiorpour'image Barbara

La solutionde (2.9)estdonnéepar: & = f —v — Pg, (f —
v), ou Pg, estle projecteurorthogonalsur G,. La solution
de (2.10)estdonnéeparv = Pg,(f — u). Pourcalculerles
projectionsnousutilisonsl'algorithme developpédang|5].

Nousobtenonainsil'algorithme suivant:

1. Initialisation: ug = vg = 0.
2. Itérations: v,41 = Pg, (f — un)
etun+1 = f — Un41 — PG)\(f - Un+1)-

3. Testd'arrét: on arrételorsque:

max([tunt1 — Unl, [Vnt1 —vnl|) <€

2.3 Exemplesde décomposition

La figure 1 donneun exemple de décompositionobtenue
avec notre algorithme.Nous donnonsaussile résultatobtenu
avecle modéle(1.2) (ROF). Nousavonschoisiles parameétres
desortequelescomposanteescillantesy obtenuesvecnotre
méthode(vaaprc) et avec le modeleROF (vror) aientla
mémenormeL?. Il apparaitlairementquevaaprc contient
plus l'information texture que vgor (0N remarqueranotam-
mentle pied de la table qui n'est pasun élémentfortement



Lenna

Imagebruitée(c = 50)
SNR=7.05

u (AABFC) v + 150.0 (AABFC)

ek

FiG. 2— Exemplededébruitagg\ = 0.1, u = 70)

oscillant et qui est bien visible dansvgor contrairementa

'UAABFC)-
La figure 2 donneun exemplede débruitageOn a ajoutéa

'image Lennaun bruit blancgaussien.
3 Résultatsmathématiques
Lespreuwesde pointssuivantssontdétailléesians[9].

3.1 Convergencede I'algorithme

L'algorithmeproposéen?2.2enpermeteffectivementdetrou-
verle minimumdela fonctionnelle(2.8).

Lemme 3.1. Il existeununiquecouple(u,?) € X x G, mini-
misantF sur X x X.

Proposition3.2. La suite F'(u,,, v, ) construitedansla Sectior?
convergeversle minimumde F' sur X x X.

3.2 Lien avecle problemede Meyer

Donnonsci la versiondiscrétedu problémede Meyer :

inf J(u) + 3.11
()X e (u) + allvlla (3.11)
Lorsque\ — 0, le problémeimite de(2.8) s’écrit:
inf J(u) + J* (3) (3.12)
(u,w)EX XX/ f=utv M

Proposition 3.3. Fixonsa > 0 dansle probleme(3.11). Soit
(4, %) unesolutiondu probléme(3.11).0Onfixeu = ||| dans
(3.12).Alors:

e (4, ) estaussiunesolutiondu probleme(3.12).
e Récippquementtoutesolution(u, v) de(3.12)(avecy =
[|9]|¢) estaussisolutionde(3.11).
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FIG. 3—Imagesynthétiquesimple(A = 0.01 et u = 80)

3.3 Roledu parametre A :

On peutaussimontrerquelorsque\ — 0 dans(2.8),la so-
lution de (2.8) estliée a cellesde (3.12)(cf [9]).

Proposition3.4. Onsupposeuele problémeg3.12)possedene

uniquesolution (i, 9). Onfixeu = ||9||g« danslesproblémes
(2.8)et(3.12).0nnote(uy,vy) la solutiondu probléme(2.8).
Alors (uy, vy) convergevers (ug, vg) € X x X lorsque tend
vers 0. De plus, (ug,v9) = (4, 0) estla solutiondu probléme
(3.12).

4 Application aux imagesRSO

LesimagesRSO(Radara Synthéseal’Ouverture)sontforte-
mentbruitéegparun bruit dechatoiemenf10]. Nousmontrons
les résultatsobtenusavec notre algorithmepour restaurerde
tellesimagesdanslesfigures3 et 4. Lestempsde calcul sont
tréscourts: avecunprocesseu800MHz et128kilo deRAM,
il fautmoinsd’une minutepourtraiterl'image de Bourges(fi-
gure4) qui estdetaille 219*219.



ImageRSOdelarégion
deBourges(f)

Restauratiorfu)
(= 30)

FIG. 4 — Restauratior’'uneimageRSO(\ = 0.1)

5 Conclusion

Danscetarticle, nousprésentonsin nouvel algorithmepour
décomposeuneimage f enune composante; appartenana
BV etunecomposante contenante bruit et les texturesde
I'image initiale. Notre algorithmepermetde réaliserle pro-
grammed’Y. Meyer [1] lorsquele parameétreu estcorrecte-
mentréglé.Nousprésentonsine étudemathématiquele notre
modéle.Nous montronsaussicommentia composante; peut
étreutiliséeenrestauratiom’imageRSO.Touslesdétailsdece
travail, ainsiquedescomparaisonaveclesmodélesde Rudin-
OsherFatemiet de Vese-Oshesontprésentéslans[9].
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