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Résumé — Nous proposons dans cet article une nouvelle méthode permettant d’estimer les paramétres du bruit du capteur
et de la réponse impulsionnelle du systéme optique, & partir d’'une image satellitaire ou aérienne floue et bruitée. La fonction
de flou est paramétrée, et modélisée en tenant compte de la physique du capteur ; la scéne naturelle est décrite par un modéle
fractal. L’estimation est effectuée de maniére automatique par maximisation de la vraisemblance jointe, au moyen d’un algorithme

déterministe.

Abstract — In this paper, a new method is proposed, enabling us to estimate the parameters of the noise of the sensor and the
impulse response of the optical system, from a blurred and noisy satellite or aerial image. The blurring kernel is parametrized,
and modeled taking into account the physics of the sensor; the natural scene is described by a fractal model. The estimation is
performed automatically, by maximizing the joint likelihood, which is achieved by a deterministic algorithm.

1 Introduction

Le but de cet article est de présenter une nouvelle mé-
thode d’estimation du bruit et de la fonction de flou en
imagerie satellitaire ou aérienne. En effet, ces images sont
dégradées par le systéme optique et par un bruit addi-
tif lié au capteur, lors de leur acquisition. Les paramétres
instrumentaux peuvent évoluer au cours du temps; il est
alors nécessaire de pouvoir les estimer & partir des images
transmises au sol, afin de pouvoir les corriger par décon-
volution.

Bon nombre d’algorithmes échouent lors de cette esti-
mation, nous renvoyons a [2, 7| pour un état de l’art.

Dans notre approche, le noyau de convolution est para-
métré [6]. On tient généralement compte de 'optique du
systéme imageur (défocalisation, diffraction, aberrations,
intégration sur un pixel), du mouvement du satellite (filé)
et de la diffusion des charges dans le capteur. Le bruit est
supposé blanc, gaussien et stationnaire. Il s’agit d’estimer
les paramétres du noyau ainsi que la variance du bruit.

2 Modéle d’observation

Le modéle d’observation est représenté par 1’équation

suivante :
Yij = (hxS)iaja + N (1)

ou S est la scéne réelle continue, (h *S) désigne le pro-
duit de convolution de S par la réponse impulsionnelle
continue h. Le noyau h est positif, normalisé, et supposé
symétrique par rapport aux axes z et y. Y est I'image
observée, discréte (matrice de N, x N, pixels), obtenue
par échantillonnage du produit de convolution (h *S) sur
une grille carrée de pas A. Lors de ’échantillonnage, on
suppose que la propriété de Shannon est respectée (il n’y

a pas de repliement spectral). N est un bruit additif, dis-
cret, de moyenne nulle et de variance o2. Il est supposé
blanc, gaussien et stationnaire.

L’écart-type du bruit o et le noyau h sont les inconnues
du probléme et doivent étre déterminés avec précision.

Dans la suite, nous exprimons le probléme dans ’espace
fréquentiel (espace de Fourier) pour plus de commodité.
La transformée de Fourier de h est appelée FTM (Fonc-
tion de Transfert de Modulation). Elle est réelle car h est
symétrique.

3 Modélisation de la FTM

Nous proposons ici de paramétrer la FTM par une fonc-
tion analytique dont on cherchera & estimer les paramétres.
Nous notons F[X] la transformée de Fourier de X, et u et
v sont les fréquences spatiales relatives aux coordonnées
dans l’espace image x et y. Nous notons r la fréquence
radiale r = vu? + v2. Les fréquences spatiales sont nor-
malisées par rapport a la fréquence de Nyquist [1] :

we[-1/2,1/2] et v € [-1/2,1/2] 2)

La FTM est modélisée par un produit de fonctions cor-
respondant & différents éléments du systéme optique, pre-
nant donc en compte la physique du probléme [1], comme
nous allons le détailler dans les paragraphes suivants.

3.1 FTM détecteur

Le détecteur est une matrice CCD dont les pixels sont
des carrés de taille p, la grille d’échantillonnage étant ca-
ractérisée par le pas A. On suppose ici que I'on a un dé-
tecteur parfait (pas de diffusion des charges).

FTMge; = sinc (wu%) sinc (m}%) (3)



3.2 FTM optique

Nous supposons que la FTM optique est le produit des
différentes FTM correspondant 3 la diffraction, aux aber-
rations optiques et & la défocalisation. Pour plus de com-
modité, nous modélisons ce produit par un noyau gaussien
de paramétre «. Afin d’éviter les problémes de repliement
spectral, on ajoute ici une porte fréquentielle II, valant 1
sur le domaine utile (équation (2)). Nous obtenons alors :

FTMptique = € I, (4)

Cette approche peut étre étendue a des cas plus complexes
ol 'on peut avoir plusieurs paramétres, néanmoins nous
ne présentons que des résultats relatifs & ce modéle dans
le cadre cet article.

3.3 Modéle final de la FTM

Le modéle final de 1a FTM, incluant toutes les fonctions
(intégration et optique), est donné par :

FTM = e~ sinc (wu%) sinc <7w%) I, (5)

4 Modéle a priori de 'image

Une scéne naturelle (continue) S est supposée suivre un
modéle fractal [3, 8], qui s’écrit de la maniére suivante :

F[S]uw = Guo-wo.r™4 (6)

ol Gy, est un bruit blanc gaussien stationnaire continu
(mouvement brownien) de variance 1, et wg et g sont les
paramétres du modéle.

FiG. 1 — Image d’Amiens (IGN), de taille 512x512 sous-
échantillonnée, sans dégradation.

Ce modéle s’adapte particuliérement bien aux images
naturelles [5], non dégradées. Il convient également aux
images satellitaires représentant des zones urbaines ou des

constructions peu réguliéres. Nous avons effectué des es-
sais portant sur une série d’images représentant différentes
scénes (campagne, zone industrielle, ville, port, etc.) et ce
modéle s’est avéré fidéle aux observations. Pour cela, nous
avons tracé log E(r) en fonction de logr ou E est I'énergie
d’une couronne de largeur dr du spectre de 'image étu-
diée. Pour que 'image ne refléte que le modéle a priori,
elle est sous-échantillonnée d’un facteur 4 & 8, selon les cas
(cela permet de négliger les effets de la FTM toujours pré-
sente sur une image, qu’elle soit satellitaire ou aérienne).
Ce sous-échantillonnage est réalisé dans ’espace de Fou-
rier par la porte fréquentielle II.. Un exemple relatif & une
image aérienne est présenté sur la figure 2.
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FiG. 2 — Puissance spectrale radiale relative & I'image de
la figure 1 (échelle log-log). En continu, le modéle proposé
(correspondant & we=>5,0 et ¢=1,1).

L’expérience a montré que sur des scénes réelles, quelle
que soit la résolution, ¢ est compris entre 1 et 2, ce qui cor-
respond & considérer S comme un mouvement brownien
fractionnaire [3] bidimensionnel.

5 Estimation des paramétres

Nous chercherons & estimer les parameétres a et o (flou
et bruit), ainsi que les paramétres du modéle a priori, wg
et g. Les autres paramétres sont des constantes du systéme
imageur (grille d’échantillonnage, taille du pixel).

Plusieurs méthodes sont possibles pour effectuer cette
estimation. Nous proposons d’estimer les paramétres du
modéle et de la dégradation par maximum de vraisem-
blance joint, car cet estimateur a de bonnes propriétés
lorsque l'on dispose d’un grand nombre de données (pixels
de 'image observée), dans la mesure ou il est efficace et
non biaisé [4].

5.1 Modéle d’image observée

Si ’on combine ’équation d’observation (1) au modéle
a priori (6) et au modéle optique de FTM (4), on obtient
un modéle statistique de I'image continue qui se forme au
niveau du détecteur, avant l'intégration et la discrétisa-
tion. Une fois de plus, nous exprimons ce modéle dans
I’espace fréquentiel pour plus de commodité. Cette image
est modélisée de la maniére suivante :

f[hoptique * S]uv = FTMOptiqueGufuon_q (7)

ol hoptique correspond au flou d’origine optique (4) (sans
intégration). L’intégration sur les pixels est obtenue par



multiplication par FTMge;. Ensuite, la discrétisation avec
un pas A conduit & une périodisation du spectre, qui ne
modifie pas le modéle sur 'intervalle considéré (voir équa-
tion (2)) car nous avons supposé qu’il n’y a pas de replie-
ment. Comme les coordonnées u et v sont restreintes a cet
intervalle, on peut écrire :

Flh* Sluw = e Gupwor IFTMge (8)

D’autre part, I'image observée a une taille finie N,A X
NyA. 11 est commode d’utiliser une extrapolation par pé-

riodisation en-dehors de l'intervalle de définition de I’image.

Ceci a pour effet de discrétiser son spectre par pas de 1/N,
et 1/N, selon les colonnes et les lignes. Toute 'informa-
tion est alors contenue dans ce spectre discret, pour lequel
u et v sont donnés par :

u=U/N; —-1/2etv=V/N, —1/2
avecU € {0...N, —1}, V€ {0...N, — 1} 9)

Cette extrapolation périodique permet de remplacer les
transformées de Fourier continues par des transformées
de Fourier discrétes, qui peuvent étre calculées efficace-
ment par FFT. Nous gardons les mémes notations u et
v. L’équation (8) montre que chaque point du spectre est
une variable aléatoire gaussienne.

L’intégration est suivie d’une contamination par du bruit
d’observation gaussien additif N de variance o (voir équa-
tion (1)). Les variances s’ajoutent, et on modélise chaque
point du spectre de Y par la distribution de probabilité
gaussienne :

FFT[Y]yo ~ No(0,02,)

L2 —2ar?, 2, -2 2 2
ol wy,, =€ wor” “TFTMge + 0

(10)
(11)

ott N2(0,w?) désigne une distribution gaussienne bidimen-
sionnelle de variance w?, les parties réelle et imaginaire des
coeflicients complexes étant indépendantes.

L’image observée étant réelle, les propriétés de symé-
trie de la FFT impliquent qu’une moitié de la FFT peut
étre déduite de lautre par conjugaison. Seuls les pixels
d’une moitié du spectre peuvent étre considérés comme
indépendants, ce qui permet de factoriser la distribution
de I'image observée :

PY | a,0,wp,q) ~ H

u,v

avec 0 < u < 1/2et |v| < 1/2. Cette écriture P(Y') au lieu

de P(FFT[Y]) est possible car la FFT est une transformée
orthonormale.

LRI,

12
Twl, (12)

5.2 Maximum de vraisemblance

Pour déterminer & la fois les paramétres instrumentaux
a et o, et les paramétres wo et ¢ du modéle a priori, nous
proposons de maximiser la vraisemblance jointe :
P(Y | Oé,O',U)(),q)

(d"a’;uA)OaLj) = arg max (13)

@,0,w0,q}
Pour plus de commodité, nous préférons minimiser la -log
vraisemblance, notée [, qui s’écrit :

~log P(Y | a,0,u0,0) = 3 [fog(met)

u,v

 [FFTVLP
wu'U
(14)
ol w2, est définie par I'équation (11).

6 Algorithme d’optimisation

Pour optimiser la vraisemblance (13) par rapport & tous
les parameétres, il est possible d’utiliser une méthode de
descente de gradient, telle que le gradient & pas optimal
ou encore le gradient conjugué. Pour ce faire, nous avons
besoin des dérivées par rapport aux différents paramétres,
que 'on peut calculer & partir de expression (14).

ol 1 Jw? [ |FFT[Y ]uo|?
2N D | (15)
06 % w2, 06 w2,
ot 6 est 'un des paramétres {a, o, wo, ¢}. On obtient :
Ow? _ -
S = —2rtwyr M FTM? (16)
Ow?
Puv 9 17
5 o (17)
Ow?
THuv . 9uper 24 FTM? 1
Bw, wor (18)
2
—agg” = —2udr 2 FTMlogr (19)

Le critére, tout comme ses dérivées, est calculé rapide-
ment par des sommes dans l'espace des fréquences.

Nous avons également remarqué que le critére présente
généralement une forme localement quadratique. Cepen-
dant, il est particuliérement difficile & optimiser, car il
présente une vallée étroite au fond de laquelle la vraisem-
blance semble rester constante. L’utilisation du gradient
conjugué pour la minimisation ne permet pas de s’affran-
chir de tous les problémes numériques liés & la présence
de cette vallée (blocage dans un minimum local).

C’est pourquoi nous préférons fixer le paramétre wqy du-
rant ’étape de minimisation, ce qui fournit une valeur de
la vraisemblance optimale [(wp). L’intervalle de définition
de wo est exploré par pas de dwy, et 'on retient finalement
les paramétres qui minimisent {(wp). Nous avons constaté
expérimentalement que pour des images codées sur 8 bits,
wo ne dépasse jamais w{*®® = 20, et dwo = 0.5 est un pas
suffisamment fin pour permettre une estimation précise
des paramétres.

L’algorithme d’estimation peut se résumer ainsi :

e Initialisation. La variance du bruit est estimée &
partir de la puissance spectrale de I'image observée,
dans les plus hautes fréquences (r > 1/2).

o Exploration. Pour wy de 0 & wi**® par pas de dwo,
calculer les paramétres optimaux & wy fixé, par gra-
dient conjugué, en utilisant les équations (14) a (19),
et mémoriser la valeur i(wo) et les paramétres sous-
optimaux associés. .

e Retenir la valeur des parameétres qui minimise [(wjg).

7 Reésultats

Les résultats ont été obtenus grice a des simulations ef-
fectuées sur une image aérienne de la ville d’Amiens four-
nie par I'IGN, de taille 4096 x 4096 et résolution 30 cm,
sous-échantillonnée d'un facteur 8. Les images floues et
bruitées sont de taille 512 x 512 avec une résolution de
2,40m. Les dégradations sont simulées dans l’espace de



Fourier par multiplication par la FTM, et ensuite le bruit
est ajouté dans l’espace fréquentiel. Les images sont co-
dées sur 8 bits, nous négligeons la contribution du bruit
de quantification.

La figure 3 illustre quelques résultats obtenus avec la
technique proposée. La précision obtenue est trés satis-
faisante (meilleure que 10%), autant sur la largeur de la
fonction de flou que sur la fonction de transfert & r = 1/4.
La précision sur ¢ est bonne & condition que I’image soit
suffisamment floue (@ > 2). Pour le modéle a priori, on
obtient ici wy=>5,5 et §=1,07.

8 Conclusion

Nous avons proposé d’utiliser un modéle fractal pour
décrire la scéne continue, et de paramétrer la fonction de
transfert instrumentale, afin d’estimer conjointement les
paramétres du modéle d’image et les paramétres instru-
mentaux. L’adéquation modéle/image a permis d’effectuer
une estimation précise, sans aucune intervention de 1’'uti-
lisateur.
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F1G. 3 — Imagettes extraites des images dégradées, FTM
et réponse impulsionnelle en colonne estimées pour diffé-
rentes valeurs de a (fonctions estimées en pointillés).



