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RESUME

Le bruit de speckle résulte de la nature cohérente
du signal RADAR. 1l s’agit d’'un bruit multiplicatif.
L’estimateur de variance minimale du module con-
duit & considérer ’énergie qui obéit & une loi de
Laplace. Le filtrage proposé dérive d’un modéle de vi-
sion multi-échelles. On ne cherche & décrire 'image
qu’avec les structures statistiquement significatives qui
ont été extraites aux différentes échelles. Nous avons
appliqué l'algorithme & trous afin de permettre de
suivre les structures d’échelle en échelle. Un algorithme
itératif de restauration de 'image permet de tenir
compte de toutes les structures significatives présentes.
On généralise aisément cet algorithme & ’addition de
plusieurs images.

1 Le bruit de Speckle et son esti-
mateur optimal.

Dans le cadre de différents travaux de notre équipe con-
cernant la restauration des images en Astronomie nous
avons développé une approche basée sur I'utilisation de
la transformation en ondelettes. Pour cela nous avons
appliqué un algorithme redondant, ’algorithme a trous,
et nous avons introduit une régularisation par une con-
trainte de support multirésolution [9] [3] [10] [7]. Cette
approche a été appliquée dans des premiéres études a
des signaux gaussiens. Cette méthode a été ensuite
généralisée sur des bruits poissonniens, en utilisant
la transformation d’Anscombe [1] puis sur des bruits
gaussiens plus poisonniens, par extension de la transfor-
mation d’Anscombe. Il était alors naturel d’examiner
les performances de cette approche sur d’autres types
de bruit, comme celui de speckle présent sur les images
obtenues avec des RADARS & syntheése d’ouverture
(SAR).

Le bruit de speckle résulte de la nature cohérente du
signal RADAR. La présence dans un pixel de nombreux
diffuseurs de phase indépendante conduit a recevoir un
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signal complexe dont les parties réelles et imaginaires
obéissent & des lois de Gauss. Le module p suit une lo:
de Rayleigh de paramétre o2:

plp) = =€ 272 (1

L’écart-type de la distribution est proportionnel a l:
moyenne, le bruit résultant est multiplicatif. Il est ten:
tant de considérer le logarithme de p et d’effectuer des
filtrages sur I'image correspondante, en admettant ur
bruit gaussien [4]. Les résultants apparents ne sont pas
mauvais mais, en raison de la nature réelle du bruit
cette approche n’est pas statistiquement optimale: elle
introduit un biais et amplifie le bruit. Nous devon:
donc considérer ’estimateur de variance minimale dt
module [5].

Si nous disposons d’une série de modules {p;} nou:
pouvons estimer o & partir de la moyenne des p;, ou de
leur logarithme, de leur carré, ou de tout autre trans
formation t(p). Parmi toutes les transformations il er
est une qui conduit & la variance la plus petite pou
o (théoréme de Rao-Cramer). Dans le cas de la loi d«
Rayleigh, le minimum est atteint pour:

t(p)=1=p’ (2
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La variable physique & considérer n’est pas le module
mais ’énergie. La variable I obéit a une loi de Laplace
de paramétre @ = 20

p(I) =~ 3)

Si on veut éviter tout biais et étre optimal par rap-
port au bruit il faut donc traiter le probleme du filtrage
adaptatif dans le cadre d’une loi de Laplace.

2 La transformation en ondelettes
par Palgorithme a trous.

Le filtrage proposé dérive du modele de vision multi-
échelles pour les images astronomiques [2] [8]. On
ne cherche & décrire 'image qu’avec les structures
statistiquement significatives qui ont été extraites aux
différentes échelles. Dans ce cadre nous avons ap-
pliqué ’algorithme a trous afin de permettre de suivre
les structures d’échelle en échelle. L’application au
filtrage de cet algorithme résulte de deux propriétés
importantes [3]: linvariance par translation et la
séparation entre les échelles. L’algorithme & trous
est, comme l’analyse multirésolution [6], basé sur
un échantillonnage ¢(0,k%,!) réalisé par les produits
scalaires de 'image f(z,y) avec des fonctions ¢(z —
k,y — 1) provenant de la translation d’une méme fonc-
tion d’échelle ¢(z, y):

e(0,k,0) =< f(z,y),¢(z — k,y—1) > (4)

Les coefficients d’approximation & Péchelle 2 sont:

1 z—k y—=1
— ) B 5
SH=E s )
La fonction d’échelle satisfait 1’équation de dilatation

[11): ‘

c(i,k, 1) =< f(z,y),

z
¢(§7

| =
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) = > h(n,m)p(z — n,y - m) (6)

ce qui conduit a la récurrence:

c(i+ 1,k,0) =3 h(n,m)e(i,k+n2', 1+ m2") ()

n,m

La transformée en ondelettes considérée n’est que la
différence entre deux échelles successives:

w(i+ 1,k 1) = c(i, k, 1) — c(t + 1,k,1) (8)

Ceci permet une reconstruction immédiate par simple
addition des différents plans ondelettes avec la derniére
image des coefficients d’approximation ¢(f + 1, k, ).
Cette transformation est redondante, il n’y a pas re-
ciprocité entre 'image et sa transformée. Si ¢(0,k,1)
conduit & un ensemble transformé w(i, k,1) (¢ € (1,1))

et ¢(f + 1,k,1), inversement un tel ensemble conduit
généralement a une image c(0, k,/) qui par transforma-
tion ne redonne pas les coefficients originaux. Pour un
sous-espace de la transformée il y a réciprocité. On doit
projeter ’ensemble dans ce sous-espace pour obtenir
une inversion correcte. Cette difficulté n’existe pas
dans ’analyse multirésolution puisqu’il y a dualité en-
tre 'espace de 'image et celui de sa transformée, mais
comme nous le verrons, le processus itératif d’inversion
permet en fait d’adapter la solution aux contraintes
choisies.

3 Le filtrage
speckle.

multi-échelles du

La transformation en ondelettes étant linéaire, un co-
efficient en ondelette w(i,k,!) est une combinaison
linéaire des valeurs de l'image ¢(0,%,{). Si I'image
est localement constante, le coefficient en ondelette
w(i, k,l) est nul en absence du bruit. On peut cal-
culer la densité de probabilité Prob(i,w) de w(s,k,I)
sous I’hypothese d’un bruit laplacien de moyenne a con-
stante. On montre aisément que:

Prob(i,w) = -}l-p(i,w/a) (9)

olt p(%, ) est une fonction qu’on peut déterminer analy-
tiquement, mais qu’il est plus simple d’estimer par une
simulation numérique. Ceci permet de déterminer les
pixels dont la valeur du coefficient en ondelette est sig-
nificativement différente de 0. Pour une échelle donnée,
on détermine les seuils ¢, et z, tels que:

Tm
/ p(i,2)de < ¢ (10)
+co
/ p(i,z)de < € (11)
Tp
e est un seuil de décision statistique, choisi

généralement autour de 1074,

Nous remarquons dans 1’equation (9) la présence de
la variable a correspondant a la valeur moyenne locale.
Le seuillage doit se faire en tenant compte de la valeur
de P’image: il faut donc procéder par itérations, en
partant de la valeur approximée ¢(I + 1,k,!). Nous
obtenons la méthode suivante pour réduire le bruit de
speckle:

1. Calcul de I'image en énergie;

2. Transformation en ondelettes de 1'image par
I’algorithme & trous. On ne considére en général
que 4 plans;

3. Réduction des images en ondelettes en divisant par
la derniere image lissée, servant de référence pour
I’estimation de ’espérance;



4. A partir des seuils de décisions, on ne garde que
les coefficients considérés comme significatifs;

5. Reconstruction de l'image & partir de ces coeffi-
cients.

En raison de la redondance introduite par 1’utilisation
de l’algorithme 3 trous, 'image obtenue ne redonne pas
les coefficients seuillés aprés une nouvelle transforma-
tion en ondelettes. On itére donc en utilisant I'image
reconstruite comme image de référence. Compte-tenu
de la nature multiplicative du bruit, le rapport entre
I'image brute et I'image filtrée obéit a une loi de Laplace
de paramétre ¢ = 1. On teste aisément la présence de
structures significatives dans ce rapport. Les coeffi-
cients significatifs résiduels sont rajoutées dans I'image
du rapport, ce qui permet de reconstruire une nouvelle
image. On itére jusqu’a ’obtention d’un rapport ne
montrant ’existence d’aucune structure significative.
L’algorithme devient le suivant:

1. Calcul de I'image en énergie;

2. Calcul de 'image lissée & la quatriéme échelle ser-
vant d’image de référence;

3. Rapport entre l’image brute et l'image de
référence; ‘

4. Transformation en ondelettes du rapport;
5. Seuillage des coefficients significatifs du rapport;

6. Reconstruction d’une image du rapport a partir
des coefficients significatifs;

7. Multiplication par I'image de référence initiale;

8. Retour au point 3 en prenant l'image restaurée
comme référence.

La convergence est tres rapide. La solution est sta-
bilisée en 3-4 étapes.

Sur la figure 1 une petite zone d’une image obtenue
avec le satellite ERS1 est représentée. Sur la figure 2
nous avons tracé l'image de l'image filtrée avec cette
procédure. Le bruit de speckle a disparu, il subsiste
quelques éléments structuraux de petites dimensions,
non réductibles par cet algorithme, correspondant cer-
tainement a la présence de structures réelles sur le ter-
rain.

4 Généralisation a une
d’images SAR.

sornme

La somme de plusieurs images SAR permet de réduire
le bruit de speckle, mais il faut des centaines d’images
pour obtenir un assez bon rapport signal sur bruit.

Figure 1: L’image brute.

Dans le cas de sommes d’images, il est bien sir
préférable de filtrer le bruit aprés addition afin d’éviter
de perdre des détails. La variable s associée 4 la somme
de k variables de Laplace obéit 3 la loi suivante:

k Sk——l .

1 _s
P(S): E me a (12)

On a également un bruit multiplicatif, ce qui per-
met de dériver une méthode de réduction du bruit
résiduel en procédant strictement de la méme maniere
que pour une image d’une seule vue. Seules les valeurs
de seuils de détection different, on les estime aisément
par expérimentation numérique. Les figures 3 et 4 mon-
trent les résultats obtenus avec ’addition de 7 images.

5 Conclusion.

Nous avons mis au point un algorithme multi-échelles
permettant de réduire le bruit de speckle dans les im-
ages SAR en se basant sur la notion de structures
statistiquement significatives. Cette méthode permet
de trés bien conserver les petites structures trés diffu-
santes, mais elle n’est pas optimale pour conserver les
bords des structures parcellaires ou des routes. Nous
examinons actuellement une modification de cet algo-
rithme en introduisant une contrainte de régularisation
du type Tikhonov afin de mieux préserver les bords.
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Figure 2:

L’image

aprés application du filtrage

multiéchelles.
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