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Résumé

Ce travail a pour but de proposer un outil d’aide à l’amélioration de la qualité des images mam-
maires d’IRM (Imagerie à Résonance Magnétique) dans le cas du traitement du cancer du sein.
En effet, comparativement aux images mammaires d’échographie et de mammographie, les images
mammaires d’IRM fournissent plus d’informations. Toutefois, ces images d’IRM sont entachées
de défaut comme le bruit et d’un faible contraste. L’outil proposé s’appuie exclusivement sur les
Équations aux Dérivées Partielles (EDP) qui sont très performantes pour le filtrage des images car
elles assimilent l’image à un processus physique évoluant selon son environnement. Le débrui-
tage ou le filtrage est l’un des processus essentiels et importants dans le domaine du traitement
de l’image. Le filtrage reste toujours un défi pour la communauté scientifique. Les images sont
l’une des représentations essentielles dans tous les domaines tels que l’éducation, l’agriculture, les
géosciences, l’aérospatial, la surveillance, etc. Malgré de nombreux succès pendant plus de deux
décades, la méthode EDP présente encore des insuffisances notamment dans la préservation des
structures fines et des contours sur des images à faibles rapport signal à bruit. En effet, on observe
très souvent des effets indésirables tels que l’effet escalier et l’effet speckle. A coté de cela tout
rehaussement du contraste entraine nécessairement une amplification du bruit. Ainsi, dans le cadre
des images à faibles rapport signal à bruit, l’amplification devient plus importante. Ceci a pour effet
de dégrader les performances de l’étape du traitement. Certains auteurs ont proposé récemment plu-
sieurs méthodes en vue d’apporter une solution aux insuffisances notamment d’autres EDP telles
que l’Équation de Diffusion Télégraphique (TDE) et l’Équation de Fisher (EF), l’amélioration du
schéma de diffusion, de la fonction de diffusion et même une version ordre fractionnaire. Notre
travail se situe dans le cadre de la réduction du bruit tout en rehaussant simultanément le contraste
sur des images à faibles rapport signal sur bruit. Ce qui semble véritablement difficile, compte tenu
de la nature caractéristique presque similaire du bruit et du contraste, parce que leurs traitements
(réduction et rehaussement respectivement bruit et contraste) sont des processus inverses l’un de
l’autre. Les images étudiées sont d’abord les images naturelles afin de proposer des approches fon-
damentales et non limitées aux images mammaires d’IRM présentant des masses qui sont étudiées
par la suite. Les masses sont caractérisées par la forme, le contour et la densité qui rendent le fil-
trage encore difficile. Dans ce contexte, nous proposons un outil de filtrage intitulé Équation de
Diffusion Télégraphique Adaptatif (A-TDE) afin de caractériser les structures fines et les contours
dont les paramètres étudiés que sont le coefficient d’amortissement et le temps de relaxation ont été
définis. Un deuxième outil de pré-traitement fondé l’Équation de Type Jeffreys (ETJ) est proposé.
L’ETJ est exploité sous la forme d’un modèle hybride qui réduit le bruit efficacement et préserve
à la fois les structures fines et les contours tout en rehaussant le contraste sur des images à faible
rapport signal à bruit.

Mots-clés : Cancer, équation aux dérivées partielles, équation de diffusion télégraphique, équa-
tion de type Jeffreys, coefficient d’amortissement, temps de relaxation, pré-filtrage, filtrage.
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Abstract

The purpose of this work is to propose a tool to help improve the quality of MRI (Magne-
tic Resonance Imaging) mammary images in the treatment of breast cancer. Indeed, compared to
ultrasound and mammography mammaries images, MRI mammary images provide more infor-
mation. However, these MRI images are tainted by defects such as noise and low contrast. The
proposed tool relies exclusively on Partial Derivative Equations (PDEs), which are very efficient
for filtering images because they assimilate the image to a physical process evolving according to
its environment. Denoising or filtering is one of the essential and important processes in the field
of image processing. Filtering is still a challenge for the scientific community. Images are one of
the essential representations in all fields such as education, agriculture, geosciences, aerospace,
surveillance, etc. Despite many successes over more than two decades, the EDP method still has
shortcomings, particularly in preserving fine structures and contours on images with a low signal-
to-noise ratio. Indeed, undesirable effects such as the staircase effect and the speckle effect are very
often observed. Beside this, any enhancement of the contrast necessarily leads to an amplification
of the noise. Thus, in the context of images with a low signal-to-noise ratio, amplification becomes
more important. This has the effect of degrading the performance of the processing stage. Some
authors have recently proposed several methods to address the shortcomings, including other PDEs
such as the Telegraphic Diffusion Equation (TDE) and the Fisher Equation (EF), the improvement
of the diffusion scheme, the diffusion function and even a fractional order version. Our work is
in the context of noise reduction while simultaneously enhancing the contrast on images with low
signal-to-noise ratio. This seems really difficult, given the almost similar characteristic nature of
noise and contrast, because their treatments (reduction and enhancement respectively noise and
contrast) are inverse processes of each other. The images studied are first of all natural images in
order to propose fundamental and not limited approaches to mammary MRI images with masses
that are studied later. The masses are characterized by shape, contour and density which make the
filtering process difficult. In this context, we propose a filtering tool called Adaptive Telegraphic
Diffusion Equation (A-TDE) to characterize the fine structures and contours whose studied para-
meters, the damping coefficient and relaxation time, have been defined. A second pre-treatment tool
based on the Jeffreys Type Equation (JTE) is proposed. The ETJ is operated as a hybrid model that
effectively reduces noise and preserves both fine structures and contours while enhancing contrast
on low signal-to-noise ratio images.

Keywords : Cancer, partial differential equation, telegraphic diffusion equation, Jeffreys equa-
tion, damping coefficient, relaxation time, pre-filtering, filtering.
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Introduction générale

Contexte et motivations

L
E cancer dans toutes ses formes, demeure un problème de santé publique et un enjeu mon-

dial. Il concerne autant les pays développés que les pays en voie de développement. Bien
qu’il reste une maladie non transmissible et parfois héréditaire, il nécessite toutefois

des moyens financiers importants, une technologie lourde et touche quelques millions
de personnes. Selon une étude 1 publiée en février 2017 par l’OMS, le cancer a été à l’origine de 8.8
millions de décès en 2015 dans le monde dont 70% en Afrique. Il reste l’une des premières causes
de mortalité dans le monde. Par ailleurs, il peut toucher n’importe quelle partie de l’organisme et
cela sans distinction de race, d’âge, de sexe et de niveau social et se trouve également présent chez
certains animaux. Des récentes études montrent que les formes de cancer les plus répandues dans
le monde sont : les cancers de la prostate, du colorectal, du poumon et du sein. Le cancer du sein
est la forme de cancer la plus courante chez les femmes à travers le monde [Fletcher et al. (2012)].
On estime qu’un million de femmes en sont diagnostiquées chaque année et plus de 400.000 vont
en mourir [Ferlay et al. (2015)]. En Côte d’Ivoire, cette pathologie reste également la forme la plus
répandue [Kouame et al. (2012); Islami et al. (2015); Kantelhardt and Frie (2016); Vanderpuye
et al. (2017)] et se trouve déjà à un stade avancé pour 74% à 81% des cas [Islami et al. (2015)], ce
qui réduit fortement le pronostic de guérison. La plage d’âge la plus touchée est celle de 35 à 44
ans [Kouame et al. (2012)].

Pour réduire ces chiffres, une politique de détection et de dépistage précoce est la plus efficace.
La survie au cancer du sein dépend du stade auquel il est détecté et de la mise en œuvre d’un traite-
ment approprié. La détection précoce et le traitement aboutissent à un taux de survie de 98%, mais
ce taux chute à 27% si les métastases se sont propagées à des organes distants [Society (2009)].
Bien qu’un dépistage et une détection précoce soient la première étape à une chance de guérison
possible et totale, elle entraine toutefois une augmentation du nombre d’images mammaires surtout

1. http ://www.who.int/features/factiles/cancer/fr/
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pour les personnes d’âgées. L’interprétation de ces images se fait selon les critères du BI-RADS
(Breast Imaging-Reporting And Data System). Elle relève d’un sénologue qui peut commettre des
erreurs de détection telles que les Faux Positifs (faire passer une patiente non atteinte du cancer du
sein pour une personne malade) et de détection de Faux Négatifs (faire passer une patiente atteinte
du cancer du sein pour une personne non malade).

Pour pallier à ce problème, une solution est de faire l’interprétation d’une même image mam-
maire par deux sénologues. Cette solution présente l’avantage de réduire les erreurs d’interprétation
de 15%. Cependant, la Côte d’Ivoire qui est un pays en voie de développement ne peut se permettre
une telle solution vu l’insuffisance de sénologues. L’efficacité de l’interprétation du radiologue
peut être améliorée en termes de précision et de cohérence dans la détection / diagnostic, tandis
que sa productivité peut être améliorée en réduisant le temps nécessaire à la lecture des images
[Doi (2009)]. Récemment, des systèmes assistés par ordinateur ont été développés pour réduire les
dépenses et améliorer la capacité des sénologues à interpréter les images médicales et à différencier
les tissus bénins des tissus malins [Vyborny et al. (2000) ; Giger et al. (2001)]. Ces systèmes se dé-
clinent soit en DeAO (Détection Assistée par Ordinateur) qui permet de détecter automatiquement
les lésions mammaires, soit en DiAO (Diagnostic Assistée par Ordinateur) qui permet d’interpré-
ter automatiquement les mammographies. Cet outil ne remplace pas le sénologue mais l’aide dans
son travail surtout pour la détection des faux négatifs. Le DiAO est essentiellement constitué de
deux grandes étapes à savoir : le pré-traitement et le traitement (Fig1). On regroupe souvent sous le
terme de pré-traitement toutes les opérations qui sont appliquées aux images pour leur assurer une
bonne qualité visuelle. Il se décline en deux sous-étapes : le filtrage (la suppression du bruit) et le
rehaussement (les corrections de contraste). Quant au traitement, il se décline en trois sous-étapes
la segmentation, la description et la classification. Les résultats de l’étape de traitement sont extrê-
mement liés à l’efficacité et au choix des méthodes à l’étape de pré-traitement.

FIGURE 1 – Analyse d’images : chaîne de traitement de l’information médicale.
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Ce n’est pas fortuit si l’étape de pré-traitement reste un challenge pour la communauté scien-
tifique dans le contexte de la recherche d’image de bonne qualité visuelle. En effet, lors de l’ac-
quisition, les images sont polluées par certaines distorsions comme le bruit et par certains artéfacts
comme le faible contraste surtout pour des images médicales. Les contours et les structures fines
des objets de l’image, ces distorsions et ces artefacts appartiennent à la même haute fréquence.
Ceci rend suffisamment difficile leur différentiation et par la suite leur suppression, en témoignent
d’ailleurs les différentes méthodes proposées ces dix dernières années.

L’essentiel de ces initiatives ne concerne malheureusement pas véritablement des images avec
des caractéristiques suivantes : un faible un rapport signal à bruit et un faible contraste et offrant
également assez de contours et de structures fines. On trouve ainsi de nombreuses méthodes qui ne
traitent pas simultanément toutes ces caractéristiques. Généralement, les méthodes qui parviennent
tant bien que mal à traiter simultanément certaines caractéristiques sont celles basées sur les équa-
tions aux dérivées partielles.

L’un des principaux verrous scientifiques que pose une opération simultanée sur les différentes
caractéristiques sus-citées concerne la différenciation de ces signaux, et notamment l’opérateur ma-
thématique adéquat à chacune de ces caractéristiques de l’image. Les contraintes sur le contenu des
images médicales qui devront être traitées en font dans le cadre général un problème extrêmement
difficile. Ce problème reste ouvert, en particulier si l’on s’attache à traiter simultanément toutes les
caractéristiques des images. Le défi va alors consister à réduire le bruit et à préserver les structures
d’intérêt (contours et structures fines) tout en rehaussant simultanément le contraste sur des images
à faibles rapport signal à bruit.

Objectifs et contributions

La présente étude se focalise sur les images mammaires d’IRM et concerne l’étape de pré-
traitements. Elle se base sur les EDP (Équation aux Dérivées Partielles) à ordre entier en mettant
en œuvre un processus de pré-traitement basé sur la TDE (Équation de Diffusion Télégraphique) et
l’ETJ (Équation de Type Jeffreys) associée à une méthode de rehaussement adaptatif. Ces proposi-
tions sont formulées tout d’abord dans un cadre théorique, puis appliquées par la suite aux images
mammaires d’IRM.

Les contributions principales apportées dans le cadre de cette thèse sont :

1. un modèle de diffusion anisotrope fondé sur la TDE robuste au bruit dont les améliorations
sont les suivantes :

(a) un coefficient d’amortissement adaptatif (spatial et temporel) qui contrôle le niveau du
filtrage ;
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(b) un temps de relaxation adaptatif (spatial et temporel) qui contrôle la préservation des
structures fines.

2. un modèle de diffusion anisotrope basé sur l’ETJ se comportant comme un modèle hybride.
Dans ce modèle les propositions suivantes ont été faites :

(a) un filtre de pré-lissage linéaire spatialement qui dépend des caractéristiques de l’image
et du niveau de bruit. Ce filtre varie temporellement ce qui lui confère une efficacité à
préserver les structures d’intérêt de l’image ;

(b) un filtre de lissage qui intègre une fonction de diffusion basée sur la classification des
régions de l’image en trois classes et incorporant un terme de rehaussement basé sur le
laplacien qui varie temporellement ;

(c) un critère d’arrêt basé sur le niveau de bruit entre deux images successives qui permet
la commutation entre le filtre de pré-lissage et le filtre de lissage.

Organisation du manuscrit

Le manuscrit qui commence par une introduction est organisé en quatre chapitres présentant les
contributions essentielles du travail.

Dans le chapitre I, nous abordons dans la première partie des notions élémentaires d’anatomie
du sein et du cancer. Dans la seconde partie les techniques d’acquisition des images du sein sont
présentées et dans la troisième partie nous décrivons les signaux présents dans les images acquises.

Dans le chapitre II une étude bibliographique est faite sur les EDP qui sont utilisées comme
outils de filtrage anisotrope. Cette étude permet de prendre connaissance des limitations des EDP
classiques et par la suite d’introduire de nouvelles améliorations et une EDP afin d’apporter plus de
précision dans la préservation des structures fines et des contours dans le traitement d’une image à
fort niveau de bruit.

Dans le chapitre III, nous proposons des approches originales du comportement de la TDE et
nous introduisons également une équation de diffusion (ETJ) qui peut généraliser les EDP utilisées
couramment. A ce niveau, cette dernière équation est considérée comme une approche originale
dans la conception des modèles hybrides.

Dans le chapitre IV, nous nous sommes consacrés à l’étude du comportement du coefficient
d’amortissement et du temps de relaxation pour la TDE d’un côté et d’un autre côté du modèle
hybride proposé basé sur l’ETJ. L’étude est réalisée à travers des résultats d’application sur deux
types d’images : des images naturelles classiques de la littérature et des images mammaires d’IRM.
Tous les résultats sont évalués quantitativement à l’aide de deux métriques.

Enfin ce travail se termine par une conclusion et des perspectives sont proposées.
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Chapitre I
Cancer du sein et images mammaires

Sommaire
I.1 Cancers du sein . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

I.1.1 Anatomie du sein . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 6

I.1.2 Définition du cancer . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 8

I.1.3 Mécanisme de prolifération . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 9

I.1.4 Epidémiologie . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 10

I.1.5 Pathologies mammaires liées au cancer . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11

I.1.6 Classification du cancer du sein . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 18

I.2 Techniques d’acquisition des images mammaires . . . . . . . . . . . . . . . . 20

I.2.1 Imagerie par rayons X . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 20

I.2.2 Imagerie par ultrasons . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 22

I.2.3 Imagerie par Résonance Magnétique . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 23

I.3 Caractéristiques des images mammaires . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 24

I.3.1 Bruit . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 25

I.3.2 Contraste . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 32

I.4 Conclusion . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 33

5



CHAPITRE I. CANCER DU SEIN ET IMAGES MAMMAIRES

L
Es techniques scientifiques connaissent un développement considérable et cela grâce à

l’essor informatique qui a un impact important sur la qualité de la santé, l’ergonomie
dans le travail et sur tout l’environnement de l’Homme en général. Avec le progrès

de la science médicale, des innovations importantes ont permis d’éviter le risque de
survenue de certaines maladies. Les techniques médicales, qui sont la collaboration entre les tech-
niques scientifiques et le progrès médical et qui permettent de visualiser l’intérieur de l’organisme
et les structures d’un organe de façon non évasive, sont les preuves mêmes de ce développement.
Ces techniques sont fondées sur les phénomènes physiques comme les rayons X, les ultrasons et les
champs magnétiques. Depuis leur avènement, plusieurs méthodes de diagnostics et de détections
ont été mises au point intégrant parfaitement un volet informatique.

Le présent chapitre s’attèle à montrer quelques techniques médicales concernant à la fois le
diagnostic et le dépistage du cancer du sein mais, aussi leurs insuffisances. Cette étude détaillée est
nécessaire afin de proposer un outil qui améliore la qualité des images mammaires dont l’objectif
final est d’aider le sénologue dans sa tâche. Ainsi, nous commencerons, par présenter une étude sur
le cancer du sein (Section I.1). Ensuite, nous aborderons les techniques utilisées pour l’acquisition
des images mammaires (Section I.2). Nous étudierons enfin, les caractéristiques des signaux pré-
sents dans ces images (Section I.3).

I.1 Cancers du sein

Dans le domaine médical, le XX ième siècle a souvent été appelé tristement, hélas, le siècle

du cancer. Ce nom tient à la fois du fait que plusieurs types de cancer ont été découverts et pa-
rallèllement d’énormes efforts thérapeutiques ont été faits pour les combattre. Depuis longtemps,
le cancer a été considéré comme une maladie mortelle et incurable. Cependant, ces dernières dé-
cennies, les thérapies médicales se sont considérablement développées, de sorte que la plupart des
cancers peuvent être traités voire guéris [Urbach (2008)]. Cette thèse se focalise principalement sur
le cancer du sein.

I.1.1 Anatomie du sein

Les seins occupent la partie antéro-supérieure du thorax, de part et d’autre du sternum entre
la 3ème et la 7ème côte et leur maintien est assuré par des muscles pectoraux [Drake (2010)]. Ils
sont présents chez les deux sexes. Pour l’homme, les seins demeurent immatures et donc ne jouent
aucun rôle dans la lactation contrairement à la femme. Cette différence tient de la présence de
la glande mammaire qui se développe et fonctionne sous l’influence des hormones sexuelles (les
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œstrogènes et la progestérone) fabriquées par les ovaires. Ainsi, chez la femme le sein (Fig.I.1(a))
est un organe constitué d’une glande mammaire qui contient de 10 à 20 compartiments que l’on
appelle lobes, composés de lobules. Les lobules mammaires, situés à l’extrémité des canaux, sont
drainés par des canaux galactophores qui sont chargés d’assurer la sécrétion du lait pendant la
période d’allaitement. Le lait est conduit par les canaux galactophores vers le mamelon. Le sein
peut être divisé en quatre zones qui partent du haut vers le bas et de la gauche vers la droite en
passant par le mamelon (Fig.I.1(b)). Chacune de ces zones est appelée quadrant. La majorité des
pathologies liées au cancer du sein se situe dans le Quadrant Supéro-Externe (QSE) [Sando et al.
(2014)] (Fig.I.1(c)), zone adjacente à l’aisselle puisque cette région comprend beaucoup de tissus
glandulaires. Chez l’homme, le cancer du sein est rare et il correspond à environ 1% des lésions
[Hines et al. (2007), Elbachiri et al. (2017)]. La première description remonte à 1307 et fut faite par
un chirurgien anglais, John of Arderne [Korde et al. (2010)].

(a) Anatomie du sein (b) Différents quadrants du sein gauche (QII :
Quadrant Inféro-Interne ; QIE : Quadrant Inféro-
Externe ; QSE : Quadrant Supéro-Externe ; QSI :
Quadrant Supéro-Interne)

(c) Répartition du cancer selon le quadrant anatomique Sando
et al. (2014)

FIGURE I.1 – Description du sein et emplacement du cancer.
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I.1.2 Définition du cancer

Plusieurs termes sont utilisés pour faire référence au cancer du sein : le terme de cancer du

sein fait allusion aux tumeurs malignes, potentiellement agressives, du sein. Par contre, le terme de
tumeur du sein désigne à la fois les tumeurs malignes et bénignes qui se distinguent selon certains
critères (voir Tableau I.1). Quant au terme carcinome, il est parfois utilisé, comme synonyme de
cancer qui est un terme spécifique de morphologie microscopique. Une tumeur est une masse qui
se développe aux dépens d’un organe et à partir des cellules qui le constituent.

Tableau I.1 – Caractéristiques des tumeurs bénignes et malignes

Tumeur bénigne Tumeur maligne
Mieux délimitée Mal délimitée
Encapsulée Non encapsulée
Histologiquement semblable au tissu d’origine Plus ou moins semblable au tissu d’origine
Cellules régulières Cellules irrégulières (cellules cancéreuses)
Évolution lente Évolution rapide
Refoulement sans destruction des tissus voisins Envahissement des tissus voisins
Aucune récidive locale après exérèse complète Récidive possible après exérèse supposée totale
Pas de métastase Métastase(s)

Le cancer du sein reste actuellement le cancer le plus fréquent chez la femme, et pose toujours
un véritable problème diagnostic et thérapeutique [Bouzoubaa et al. (2014)]. Le cancer du sein
est une tumeur maligne de la glande mammaire qui se développe généralement dans les canaux
galactophores (conduits qui transportent le lait jusqu’aux mamelons) et dans les lobules (glandes
qui produisent le lait). De ce fait, selon les classifications anatomopathologiques classiques, on
distingue deux grandes familles de cancer du sein qui sont le Carcinome In Situ et le Carcinome
Infiltrant :

1. Un carcinome In Situ ou non infiltrant fait référence aux cellules cancéreuses qui demeurent
uniquement au niveau des canaux galactophores ou des lobules. On le trouve donc au stade
précoce de la maladie et se décline en deux types :

(i) Carcinome Canalaire In Situ (CCIS) : le CCIS représente 85 à 90% des cancers du
sein in situ soit approximativement 15 à 20% des cancers du sein [Agwalt et al. (2005)].
un CCIS indique que les cellules cancéreuses sont uniquement localisées dans les parois
des canaux galactophores. Il n’est pas mortel.

(ii) Carcinome Lobulaire In Situ (CLIS) : le CLIS représente 10 à 15% des cancers in situ
soit approximativement 0.5 à 3.8% de l’ensemble des cancers du sein. Il est considéré
dans la majorité des cas comme un marqueur de risque des cancers invasifs canalaires
ou lobulaires.
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2. Un carcinome infiltrant ou invasif fait référence aux cellules cancéreuses qui s’infiltrent dans
les tissus adjacents et qui entourent son tissu lobulaire ou canalaire. Il peut tout aussi se
propager aux ganglions lymphatiques, à d’autres parties du corps et même affecter les deux
seins. Dans ce cas, on parle de métastases. Les deux types sont :

(i) Carcinome Canalaire Invasif (CCI) : le CCI représente 80% des cancers du sein in-
vasifs. Ce type de cancer est aussi appelé adénocarcinome canalaire. Le CCI prend
naissance dans les canaux mammaires, il se propage aux tissus mammaires voisins. Les
cellules peuvent continuer à se développer et ainsi former une masse ou un épaississe-
ment dans le sein.

(ii) Carcinome Lobulaire Invasif (CLI) : Le CLI représente 4 à 10% des cancers du sein et
approximativement 10% de tous les cancers du sein infiltrants. Le CLI prend naissance
dans les lobules et peut s’infiltrer dans d’autres régions du sein (maladie multifocale,
ou multicentrique). Leur originalité tient essentiellement à leur difficulté diagnostique
et à leur particularité métastatique évolutive [Sickles (1991)]. Les cellules du CLI ne
forment pas de masse. Elles forment plutôt une seule bande dans les tissus graisseux du
sein, créant ainsi une zone épaisse de tissu mammaire.

Ils existent également d’autres formes comme le carcinome médullaire qui représente environ 1
à 5% des cancers du sein et le cancer du sein inflammatoire, cas très rares, seulement 1%. Dans les
cas inflammatoires, les cellules cancéreuses se propagent très rapidement et envahissent d’autres
cellules, mais elles peuvent être identifiées très facilement car elles bloquent les vaisseaux lympha-
tiques et les canaux de la peau, transformant le sein en une surface dure et chaude avec une couleur
rouge claire.

Les carcinomes canalaires (in situ et infiltrants) se différencient des carcinomes lobulaires (in
situ et infiltrants) par des particularités diagnostiques, thérapeutiques et évolutives [Silverstein et al.
(1994)]. Dans ce contexte, cliniquement, le carcinome in situ est asymptomatique contrairement au
carcinome infiltrant. Par ailleurs, en imagerie, certains CCIS ne contiennent pas de microcalcifi-
cations. En échographie, la majorité des CCIS n’ont pas d’aspect caractéristique. Les CLIS des
microcalcifications sont rarement découvertes à la mammographie car ces microcalcifications sont
trop fines pour être détectées. Le CLI reste difficile à diagnostiquer par mammographie.

I.1.3 Mécanisme de prolifération

La figure I.2 décrit le processus basique de la naissance du cancer qui repose sur le mécanisme
de la division cellulaire. Une cellule dite mère peut se diviser pour donner naissance à deux nou-
velles cellules identiques (cellules filles). Différents mécanismes sont à l’origine de cette division
et permettent de vérifier la viabilité et l’intégrité des cellules filles. Toutefois, la division cellulaire
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peut engendrer une ou des cellules défectueuses. Dans ce cas, l’organisme met en place un pro-
cessus programmé de la mort de la cellule défectueuse connu sous le nom de l’apoptose. Ainsi,
l’organisme remplace la ou les cellules défectueuses. Un exemple de mécanisme qui caractérise la
division cellulaire est les pertes cellulaires, qu’elles soient d’origine accidentelle (plaie ou agres-
sion) ou naturelle (vieillissement). Cette propriété de division, de réparation et de mort contrôlée
caractérise les cellules normales.

FIGURE I.2 – Illustration de la division cellulaire normale et cancéreuse

Cependant, certaines cellules défectueuses peuvent devenir insensibles à l’apoptose et échapper
au contrôle de l’organisme pour se diviser à l’infini et être immortelles. Ceci va donner naissance
à un cancer. Par définition, un cancer est une maladie qui se caractérise par une transformation de
cellules normales d’un organe ou d’un tissu en cellules cancéreuses (anormales) du même organe
ou du même tissu. Lorsqu’une telle transformation se produit, les cellules cancéreuses forment une
tumeur à partir de laquelle elles envahiront tout l’organe ou tout le tissu. Par ailleurs, certaines
de ces cellules peuvent même parcourir le sang ou utiliser d’autres moyens pour attaquer d’autres
organes et tissus dans le corps. Ceci constitue la métastase.

I.1.4 Epidémiologie

L’importance épidémiologique des cancers est mesurée à partir des indicateurs classiques que
sont l’incidence, la mortalité et le coût. L’incidence désigne la mesure de la fréquence de nou-
veaux cas de cancer apparaissant chaque année tandis que, la mortalité désigne le nombre de décès
par an. Concernant le cancer du sein, son incidence, sa mortalité et son coût restent considérables
[Bray et al. (2004)]. Les figures (I.3(a) 1 et I.3(b) 1) indiquent qu’en Côte d’Ivoire, l’incidence et

1. www.who.int/cancer/country− profiles/civ_fr.pdf, 2014
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la mortalité du cancer du sein sont les plus élevées. De ce fait, cette pathologie est devenue l’un
des enjeux prépondérants de santé publique. Une politique de gratuité de la chimiothérapie et des
soins afférents au cancer du sein a par exemple été instaurée en Côte d’Ivoire et des campagnes
de sensibilisations sont effectuées pour davantage informer la population sur le cancer du sein et
favoriser la prise de conscience collective. Chaque année, le mois d’octobre appelé "Octobre rose"
est consacré à la sensibilisation des populations sur cette maladie.

(a) Incidence (b) Mortalité

FIGURE I.3 – Distribution du cancer chez la femme en Côte d’Ivoire.

I.1.5 Pathologies mammaires liées au cancer

Le cancer du sein se présente sous diverses formes. Ainsi, une classification en pathologies bé-
nigne et maligne est généralement effectuée. Le cancer du sein se caractérise par des calcifications
(Fig.I.4(a)) et des masses (Fig.I.4(b)).

I.1.5.1 Calcifications

Les calcifications mammaires sont souvent intégrées et camouflées par diverses structures de
tissus mammaires. C’est une tâche très difficile pour les sénologues de classer correctement les
différents types de calcifications. Le terme calcification est couramment utilisé dans la littérature
médicale pour désigner les matériaux dits minéralisés dans diverses parties du corps [Pasteris and
Chou (1998)]. Ils peuvent être produits à partir de la sécrétion cellulaire ou de débris cellulaires
nécrotiques. On distingue deux types de calcifications : les macrocalcifications et les microcalcifi-
cations(MCs).
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(a) Calcification : Microcalcification
(mdb245ls)

(b) Masse : Spicule (mdb184rl) Suck-
ling et al. (1994)

FIGURE I.4 – Différentes formes du cancer du sein

I.1.5.1.1 Macrocalcifications

Les macrocalcifications sont des dépôts grossiers de calcium dans le sein. Elles ont tendance à
être plus fréquentes chez les femmes âgées de plus de 50 ans. Elles sont souvent associées à des
modifications bénignes qui se produisent dans le sein et qui sont liées par exemple au vieillissement
des artères du sein, à d’anciennes lésions, à une inflammation des tissus mammaires, à une chirurgie
ou à des tumeurs bénignes (non cancéreuses) comme le fibroadénome et les kystes. C’est la raison
pour laquelle, les macrocalcifications ne sont presque toujours pas associées à une tumeur maligne
et il n’est généralement pas nécessaire d’effectuer d’autres tests, comme des biopsies ou des suivis.

I.1.5.1.2 Microcalcifications

Les microcalcifications jouent un rôle crucial dans le diagnostic du cancer du sein mais, les
mécanismes qui induisent leur formation restent encore inconnus [Scimeca et al. (2014)]. Les mi-
crocalcifications radiologiquement détectables ont été décrites pour la toute première fois par Le-
borgne en 1951 [Bauermeister and Hall (1973)]. Les microcalcifications sont classées en fonction
de leur propriété chimique (Tableau I.2) [Haka et al. (2002)], de leur morphologie (Tableau I.3) et
de leur distribution [Tabar et al. (2004)]. Le tableau I.4 présente quelques types de microcalcifica-
tions. La description des microcalcifications permettant de décider de leur degré de suspicion inclut
simultanément le critère de morphologie, de distribution et de nombre.

Propriété chimique

Une microcalcification est un dépôt de sels de calcium. L’analyse de microcalcifications par
microscopie électronique a révélé deux formes distinctes de microcalcifications dans le cancer du
sein sur la base de leur apparence et de leur composition chimique (Tableau I.2) [Frappart et al.
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(1984)]. Ce sont les microcalcifications macroscopiques cristallines de Type I (cristaux d’oxalate
de calcuim de weddlithe) et les microcalcifications non cristallines macroscopiques de Type II
(cristaux d’hydroxyapatite de calcicium). La présence d’une microcalcification de Type I apparaît
comme un critère fiable en faveur de la nature bénigne de la lésion ou, tout au plus, d’un carcinome
lobulaire in situ. En revanche, le Type II est associé à des tumeurs mammaires bénignes et malignes.

Tableau I.2 – Propriétés de Type I et II des microcalcifications

Type I Type II
Composition chimique Oxalate de calcium (CaC2O4.2H2O) Hydroxyapatite

(Ca10(PO4).6H2O)
Couleur Ambre Gris, Blanc
Microscopie optique Partiellement transparent Opaque
Lumière polarisée Biréfringent Non-biréfringent
Taches à l’hématoxyline Non Oui (violet)
Lésions Prédominance bénigne Bénigne et maligne

Morphologie

La prise en compte de la morphologie est très importante [D’orsi et al. (2003)] et constitue une
base pour distinguer les microcalcifications bénignes et malignes (Tableau I.3).

Tableau I.3 – Synthèse des caractéristiques descriptives des microcalcifications selon la classifica-
tion BIRADS

Caractéristique Description
microcalcifications typiquement bénignes Cutanées, grandes microcalcifications en bâton-

net. microcalcifications rondes multiples et à
centre clair en "coquille d’œuf".

microcalcifications suspectes ou indétermi-
nées

Amorphes, indistinctes. Grossières, hétérogènes

microcalcifications à forte probabilité de ma-
lignité

Fines polymorphes et fines linéaires.

Les microcalcifications sont de minuscules taches de calcium et peuvent être isolées, apparaître
dans un amas ou être intégrées dans une masse (Fig.I.5). En général, les microcalcifications indi-
viduelles se trouvent dans une plage de taille [0, 1 − 1]mm [Winchester et al. (2000), Wang et al.
(2016)] avec un diamètre moyen d’environ 0, 5mm. Un cluster est typiquement définie par la pré-
sence d’au moins trois microcalcifications dans une région de 1cm2. Les microcalcifications sont
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CHAPITRE I. CANCER DU SEIN ET IMAGES MAMMAIRES

l’une des caractéristiques du cancer du sein précoce. Environ 25% de tous les cancers du sein sont
détectés par la présence de clusters de microcalcification. La majorité des Cancers du Carcinome
Canalaire In Situ (CCIS) sont associés à des microcalcifications.

(a) Cutanées–ACR2 (b) Grossières–ACR2 (c) En bâtonnet–ACR2

(d) Calcifications dans le cadre d’une
filariose–ACR2

(e) Cosmétique–ACR2 (f) Indistinctes, pulvérulentes, nom-
breuses, en foyer de forme non
ronde–ACR4

(g) Rondes–ACR2 (h) A centre clair–ACR2 (i) Type weddellite–ACR4

FIGURE I.5 – Différents types de microcalcifications.
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Tableau I.4 – Quelques types de microcalcification

Type Descriptions
Microcalcifications cutanées
ou dermiques (Fig.I.5(a))

Elles présentent typiquement un centre clair.

Microcalcifications grossières
ou coralliformes (Fig.I.5(b))

Elles sont de grande taille (supérieures à 2−3mm de diamètre.

Microcalcifications en bâton-
nets (Fig.I.5(c))

Elles mesurent habituellement plus de 1mm de large et peuvent
présenter un centre clair si le dépôt calcique se fait dans la paroi
du canal.

Microcalcifications vascu-
laires (Fig.I.5(d))

Ces microcalcifications en rails ou linéaires sont associées à des
structures tubulaires.

Microcalcifications dystro-
phiques(Fig.I.5(e))

Elles mesurent habituellement plus de 0.5mm de diamètre et
sont de formes irrégulières avec parfois un centre clair. Elles
représentent la majorité des cas retrouvés en pathologie mam-
maire.

Microcalcifications amorphes
ou indistinctes (Fig.I.5(f))

Elles sont, souvent plus ou moins rondes ou en forme de flocons
et de petites tailles avec généralement des contours vagues sans
forme spécifique.

Microcalcifications rondes
(Fig.I.5(g))

Elles ont une forme ronde et peuvent être de tailles variables.
Lorsqu’elles mesurent moins de 0.5mm, elles sont dites punc-
tiformes ou pulvérulentes.

Microcalcifications à centres
clairs (Fig.I.5(h))

De taille comprise entre s’étendre 1mm et 1cm, elles sont
rondes ou ovales, à surface lisse et à centre clair. La paroi cal-
cifiée qui les entoure est plus épaisse que celle des microcalci-
fications en coquille d’œuf.

Calcifications cristallines ou
weddellites (Fig.I.5(i))

Il s’agit de calcifications d’oxalate de calcium. Leur forme lo-
sangique, carrée est caractéristique. Elles sont toujours asso-
ciées à d’autres calcifications d’aspect bénin, arrondies. Leur
reconnaissance est en faveur de la bénignité.

I.1.5.2 Masses

Une masse est une lésion suspecte localisée du cancer du sein. Elle peut survenir avec ou sans
calcifications associées. La caractérisation d’une masse se fait selon trois critères (Tableau I.5).

Tableau I.5 – Synthèse des caractéristiques descriptives des masses selon la classification BIRADS.

Caractéristiques Description
Forme Ronde, ovale, lobulée, irrégulière
Contours Circonscrits, microlobulés, masqués, indistincts ou mal définis, spiculés
Densité Hypodense, isodense, hyperdense, avec contenu graisseux
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I.1.5.2.1 Forme

La description BIRADS qui vise à universaliser le langage utilisé en imagerie mammaire, in-
dique les définitions statistiques, les termes descriptifs, et donne des recommandations pour la
rédaction des compte-rendus et le stockage des données informatiques. Ainsi, cette description
permet de différencier les formes d’une masse mammaire :

(i) Ronde (Figs.I.6(a) et I.6(e)) : elle est de masse sphérique, circulaire ou globuleuse ;

(ii) Ovale (Figs.I.6(b) et I.6(f)) : elle présente une forme elliptique ;

(iii) Lobulée (Figs.I.6(c) et I.6(g)) : elle présente de légères ondulations à ses bords ;

(iv) Irrégulière (Figs.I.6(d) et I.6(h)) : elle décrit tout autre forme différente de celles cités ci-
dessus. Elle est réservée aux masses dont la forme est aléatoire.

(a) Ronde (b) Ovale (c) Lobulée (d) Irrégulière

(e) Ronde (f) Ovale (g) Lobulée (h) Irrégulière

FIGURE I.6 – Différentes formes de masses.

I.1.5.2.2 Contours

Il modifie la forme de la masse. Les différents types de contours sont résumés dans le tableau I.6.
Les masses généralement bénignes sont bien circonscrites, compactes et grossièrement circulaires
ou elliptiques. Les masses ayant des formes irrégulières et spiculées ou indistinctes suggèrent une
plus grande possibilité de malignité.
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Tableau I.6 – Différents types de contours des masses

Type Descriptions
Circonscrit, bien défini ou net
(Fig.I.7(a))

son contour est nettement délimité (sur au moins 75% de sa
circonférence, le reste étant masqué par le tissu adjacent) avec
une transition brusque entre la lésion et le tissu environnant.

Microlobulé (Fig.I.7(b)) il est caractérisé par la présence de courtes dentelures créant
des petites ondulations

masqué (Fig.I.7(c)) le contour est caché par le tissu normal adjacent ou superposé
sans que cet aspect soit considéré comme suspect

indistinct ou mal défini
(Fig.I.7(d))

il fait suspecter une possible infiltration. Cet aspect est peu pro-
bablement dû à une superposition du tissu mammaire normal

spiculé (Fig.I.7(e)) la lésion est caractérisée par des lignes rayonnant depuis le
contour d’une masse. Les lésions spiculées ayant une apparence
stellaire sur les mammographies sont des indicateurs suspects
à haute probabilité de cancer du sein. Généralement, il a une
masse tumorale centrale avec des spicules s’étendant dans les
tissus environnants

(a) Circonscrit, net,
bien défini

(b) Microlobulé (c) Masqué (d) Indistinct, mal-
défini

(e) Spiculé

FIGURE I.7 – Différents contours des masses.

I.1.5.2.3 Densité du sein

La densité des seins décrit la quantité relative des différents tissus dans le sein. Elle a un aspect
blanc ou gris clair sur une mammographie (Fig.I.8). C’est une notion radiologique importante et un
facteur indicatif d’augmentation du risque de cancer. En effet, Wolfe (1976) a établi un lien entre
la densité mammaire et le cancer du sein. La plupart des cancers du sein apparaissent sous la forme
d’une masse présentant une densité égale ou supérieure à celle du tissu mammaire. Il est rare qu’un
cancer du sein soit de densité inférieure. La classification BIRADS de l’ACR définit 4 types de
niveaux de densité (Tableau I.7). Par rapport au tissu mammaire normal, la densité des masses peut
être haute (masse hyperdense), intermédiaire (masse isodense), faible mais sans contenu graisseux
(hypodense). Selon la densité des seins, des erreurs d’interprétation pouvant atteindre un taux de
30% peuvent être observées [Kolb et al. (2002)].

Les critères formes (I.1.5.2.1), contours (I.1.5.2.2) et densité (I.1.5.2.3) sont des facteurs clés
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FIGURE I.8 – Masse de densité graisseuse–ACR 2.

Tableau I.7 – Différents types de densité des masses

Type Descriptions
Type 1 le sein est presque entièrement graisseux (< 25% de la glande mammaire.)
Type 2 le sein est graisseux et hétérogène. Il y a des opacités fibroglandulaires dispersées

(approximativement 25 à 50% de la glande mammaire).
Type 3 le tissu mammaire est dense et hétérogène (approximativement 51 à 75% de la

glande mammaire). Dans ce cas, la détection des petites masses devient difficile.
Type 4 le tissu mammaire est extrêmement dense et homogène. La sensibilité de la mam-

mographie peut diminuer (> 75%).

(a) Type 1 (b) Type 2. (c) Type 3 (d) Type 4

FIGURE I.9 – Densité mammaire selon BIRADS.

à prendre en compte par le sénologue lorsqu’il évalue la probabilité de cancer. La nature subtile
et camouflée des masses rend leur détection beaucoup plus difficile que les calcifications dans les
mammographies.

I.1.6 Classification du cancer du sein

Le stade et le grade constituent une source de renseignements importants sur le cancer du sein.
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I.1.6.1 Grades du cancer

Le grade d’un cancer est défini comme la comparaison de l’apparence des cellules cancéreuses
à celle des cellules normales. Il permet de connaitre l’étendue de la maladie au moment du diag-
nostic. Concernant le cancer du sein, le grade permet de déterminer son agressivité c’est-à-dire sa
vitesse de propagation et de croissance. Le grade s’évalue selon trois critères morphologiques : l’ar-
chitecture tumorale, l’aspect du noyau et l’activité mitotique. On attribue à chaque critère un score
allant de 1 à 3. Plus la note est élevée, plus le développement du cancer du sein est important. Les
scores de chacune de ces caractéristiques sont additionnés pour obtenir un score total, qui indique
le grade de la tumeur (Tableau I.8). Le système utilisé pour déterminer le grade dépend du type de
cancer. Pour le cancer du sein, c’est le grade de Scarff-Bloom et Richardson (SBR) [Bloom and Ri-
chardson (1957)] ou le grade Elston et Ellis [Ellis et al. (2005)] qui est utilisé, avec une préférence
pour la modification de Nottingham du grade de Bloom-Richardson [Amat et al. (2002)], utilisée
par l’European Community Working group for Breast Pathology et suggérée par l’OMS.

Tableau I.8 – Classification du grade du cancer

Grade Score total Description
I 3 à 5 Tumeurs moins agressives, les cellules anormales sont mieux différenciées,

de petite taille mais leurs contours sont uniformes, il n’y a pas de nécrose
dans les cellules. La tumeur ne se développe pas rapidement et a peu de
risque de se propager.

II 6 à 7 Tumeur de grade intermédiaire, les cellules anormales, sont modérément
différenciées, de taille petite à moyenne, mais leurs contours sont uni-
formes, et il y a des régions de nécrose dans ces cellules.

III 8 à 9 Tumeurs plus agressives, les cellules anormales sont indifférenciées,
grosses, avec des contours inégaux et dans lesquelles il y a une nécrose.
La tumeur se développe rapidement et a tendance à se propager.

I.1.6.2 Stades du cancer

La stadification du cancer est déterminée grâce aux examens de diagnostic. C’est une méthode
de description ou de classification d’un cancer selon son expansion dans le corps. L’expansion
est fonction de trois critères : la taille et l’infiltration de la tumeur, l’atteinte ou non des ganglions
lymphatiques et enfin l’absence ou non de métastases. On définit le stade du cancer selon la classifi-
cation TNM (Tumeur, Nodes (Ganglions), Métastases) définie par l’Union Internationale Contre le
Cancer (UICC) et par l’American Joint Committee on Cancer (AJCC). Dans la stadification TNM,
on assigne un numéro de 0 à 4 à chaque stade. Pour les stades 1 à 4, on utilise habituellement les
chiffres romains I , II , III et IV . En général, plus le numéro est élevé, plus le cancer s’est propagé.
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La description du cancer du sein faite dans cette sous-section (I.1) indique qu’il est important
d’avoir des informations précises pour une meilleure prise en charge. La visualisation du sein grâce
aux techniques d’imagerie mammaires offre des possibilités appréciables pour le recueil des ces
informations.

I.2 Techniques d’acquisition des images mammaires

I.2.1 Imagerie par rayons X

L’imagerie par rayon X ou mammographie, a longtemps été considérée comme l’examen de
référence pour le dépistage du cancer du sein. Cet examen reste à la fois sensible et spécifique,
facilement disponible, bien adapté pour la population féminine et dont le coût reste acceptable.
Elle a pour but de déceler au plus tôt, des anomalies avant qu’elles ne provoquent des symptômes
cliniques (masse anormale palpée, douleurs...), afin de permettre une augmentation des chances de
guérison avec un traitement efficace, adapté et peu agressif. En juin 2015, un groupe international
d’experts indépendants réunis par le Centre International de Recherche sur le Cancer (CIRC) a
conclu que «la mammographie de dépistage est efficace pour réduire la mortalité par cancer du

sein chez les femmes âgées de 50 à 69 ans, et que la réduction de la mortalité bénéficie aussi aux

femmes dépistées entre 70 et 74 ans».

I.2.1.1 Principe de fonctionnement

C’est en 1895 que Wilhem Roentgen 2 a utilisé les rayons X pour obtenir les premières radio-
graphies de la main de sa femme introduisant ainsi une nouvelle utilisation des rayons X dans le
domaine médical. En 1913, la première radiographie du sein a été pratiquée par Albert Salomon.
Dans son fonctionnement, la mammographie se base sur les rayons qui sont des photons (type de ra-
diation électromagnétisme) et sont générés par un tube cathodique. Lorsque les rayons X traversent
le corps, ils sont atténués (réduits en énergie) par la traversée des tissus. Ces différences dans l’at-
ténuation se traduisent par des différences dans le niveau d’impression. Pour les mammographies
analogiques, c’est un film argentique qui est utilisé pour la visualisation de l’impression. Pour les
mammographies numériques, c’est un système informatique qui permet la visualisation en direct
de l’image sur un écran vidéo. Il est à noter que l’avènement de la mammographie numérique, a
nettement amélioré l’analyse des différents éléments du sein, ne serait-ce que grâce à une meilleure
visualisation de l’enveloppe cutanée du sein [Chow (2005)]. Dans cette thèse, l’impression utilisée
sera du numérique vu son intérêt croissant favorisé par le développement de l’informatique.

L’obtention d’une mammographie commence par une compression progressive du sein afin
d’étaler la glande et ainsi obtenir une meilleure image de l’intérieur du sein. Chaque sein est habi-

2. Physicien allemand ; 27 mars 1845, Lennep, Remscheid, – 10 février 1923, Munich.
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tuellement radiographié dans deux positions différentes (face et profil à 60◦) de façon à obtenir une
analyse de l’ensemble du volume de la glande mammaire (Figs.I.10(a) et I.10(b)). Elle a pour but
de dépister au plus tôt certaines anomalies avant qu’elles ne provoquent des symptômes cliniques et
est utile pour le diagnostic. Les paramètres tels que l’âge, le statut hormonal, la densité mammaire
sont considérés comme des variables pouvant influencer les résultats de la mammographie.

(a) Sein gauche (b) Sein droit

FIGURE I.10 – Exemple de mammographie.

I.2.1.2 Insuffisances techniques

Dans sa mise en œuvre, la sensibilité de la mammographie est extrêmement liée à certaines va-
riables. Un non respect de la procédure de l’une des variables induit immédiatement une mauvaise
qualité de la mammographie :

— le positionnement du sein est essentiel afin de garantir l’inclusion des cancers excentrés ;

— l’augmentation de la densité peut, perturber la lecture mammographique et notamment la
recherche de masses sous-jacentes [Alunni (2012)] et diminuer la sensibilité de la mammo-
graphie de 48% [Kolb et al. (2002)] ;

— la compression devient difficile, voire impossible, dans un contexte de syndrome inflamma-
toire aigu du sein ;

— la nécessité d’une double lecture afin d’éviter une erreur d’interprétation des impressions
techniquement insuffisantes.

Bien que la mammographie soit actuellement l’outil le plus couramment utilisé pour la dé-
tection précoce du cancer du sein, les sénologues ne parviennent pas à détecter 10% à 30% des
cancers du sein. Le taux d’échec en mammographie est augmenté dans les cas de seins denses où la
probabilité de cancer est quatre à six fois plus élevée. Afin d’améliorer la sensibilité de la mammo-
graphie, des techniques d’imagerie complémentaires telles que l’échographie et l’IRM sont souvent
recommandées.
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I.2.2 Imagerie par ultrasons

Les ultrasons sont des ondes sonores de haute fréquence inoffensives et inaudibles à l’homme
dont la fréquence est supérieure à 20.000Hz possédant à la fois des propriétés mécaniques et élas-
tiques et se propagent au travers des supports fluides, solides ou gazeux. L’échographie est une
technique d’imagerie médicale qui repose sur l’utilisation d’ultrasons. Elle fait partie intégrante du
bilan sénologique avec deux rôles importants : la détection et la caractérisation d’une lésion mam-
maire où la mammographie est prise à défaut ou contre indiquée (cas de la femme enceinte). Si
l’échographie permet de mieux visualiser certaines structures, elle reste inutilisable dans le cadre
du dépistage et ne peut remplacer la mammographie, notamment dans le cas de cancers de type
microcalcification [Balu-Maestro et al. (2006)]. Si l’intérêt de l’échographie en cancérologie mam-
maire se résume bien souvent à la recherche des calcifications ou des masses, plusieurs études
montrent qu’une échographie détaillée, bilatérale et incluant les aires ganglionnaires, peut per-
mettre d’apporter de nombreuses informations supplémentaires (Figs.I.11(a) et I.11(b)).

(a) Sein gauche (b) Sein droit

FIGURE I.11 – Exemple d’échographie.

I.2.2.1 Principe de fonctionnement

En ce qui concerne les ultrasons, c’est en 1794 que Lazzaro Spallanzani 3, soupçonna le premier
l’existence des ultrasons. Un peu plus tard soit en 1883, Francis Galton 4 a découvert véritablement
les ultrasons. Le but de l’échographie mammaire est d’émettre des ultrasons dans le sein, puis de
les réceptionner afin d’établir un diagnostic. Pour cela, le sénologue se sert d’une sonde permet-
tant l’émission et la réception d’ultrasons, le signal (ou l’image) reçu montre l’intérieur du sein
(Figs.I.11(a) et I.11(b)). Un gel appliqué entre la peau et la sonde permet d’éviter la présence d’air.
Ce qui a pour conséquence d’obtenir une image nette. Les ultrasons ne changent quasiment pas
de vitesse entre chaque milieu. Cela est très important car la vitesse des ultrasons dans l’air est

3. Biologiste italien ; 10 janvier 1729 , Scandiano – 12 février 1799, Pavie.
4. Physiologiste anglais ; 16 février 1822 , Birmingham – 17 janvier 1911, Haslemere.
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beaucoup plus lente que dans l’eau qui constitue le principal composant de ce gel. L’échographie
reste indolore généralement.

I.2.2.2 Insuffisance technique

Dans la pratique clinique, l’échographie mammaire possède des performances limitées par le
volume mammaire, l’hétérogénéité du parenchyme mammaire et la profondeur des lésions. Le
défaut majeur de l’échographie est que ses résultats dépendent fortement des compétences du tech-
nicien chargé de l’opération de manipulation.

I.2.3 Imagerie par Résonance Magnétique

L’IRM est une technique radiologique récente, non invasive et sans effets secondaires connus,
basée sur le phénomène physique de Résonance Magnétique Nucléaire (RMN). En l’état actuel de
l’évolution des technologies radiologiques, l’apport de l’IRM est incontestable. En effet, L’IRM
permet d’accéder à une vue de tous les plans de l’espace et l’obtention d’images de grande qualité.
De plus, elle fournit une image haute résolution qui permet une étude approfondie de la pathologie.
Toutefois, vu le coût de l’IRM, la mammographie et l’échographie mammaire demeurent les tech-
niques radiologiques de base pour la prise en charge du cancer. L’IRM se présente donc comme
un outil complémentaire (seconde intention) de diagnostic après des résultats équivoques, afin de
confirmer ou infirmer la nature d’une lésion et de gérer au mieux l’ensemble du dossier sénolo-
gique de la patiente. C’est un examen indolore qui nécessite souvent une injection de produit de
contraste (chélates de gadolinium). La figure I.12 présente l’image IRM des seins gauche et droit
d’une patiente [Kachouri (2012)].

FIGURE I.12 – Exemple de IRM mammaire bi-sein.

I.2.3.1 Principe de fonctionnement

La RMN a été conceptualisée en 1946 par Bloch et Purcell 5. Cette technique a depuis été large-
ment utilisée dans plusieurs domaines (chimie, biologie, ...) compte tenu du fait qu’elle s’applique

5. Prix Nobel de physique en 1952.
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à tout corps contenant des atomes d’hydrogène. Dans l’application de la RMN sur le corps hu-
main, il s’agit simplement d’observer des protons des molécules d’eau H2O qui sont abondants
dans l’organisme (80%) [Borel (2001)]. Les premiers développements en IRM datent des années
1973. Cependant, c’est en 1979 que les premières images d’IRM chez l’homme ont été réalisées.

L’IRM fournit des images obtenues grâce à l’association de trois types de champs électroma-
gnétiques auxquels va être soumis le patient :

— un champ magnétique statique : il oriente les noyaux d’hydrogène ou les protons d’hydro-
gène du corps du patient dans la même direction que les lignes de champ. Il est généré par
un aimant permanent (matériau paramagnétique) ou par un électro-aimant.

— un champ magnétique variable dans l’espace : Le champ magnétique statique, pulsé et va-
riable dans l’espace, est généré par trois paires de bobines parcourues par un courant continu
et orienté selon les trois axes de l’espace. Ce champ, présent seulement pendant l’examen, est
généré de façon impulsionnelle avec une très basse fréquence de répétition. Chaque paire de
bobines génère une variation graduelle du champ magnétique statique principal, permettant
ainsi un codage spatial de l’image et l’obtention de coupes dans les trois plans : horizontal,
vertical et transversal.

— un champ électrique radiofréquence : Il est appliqué aux tissus analysés et fait entrer en
résonance les noyaux d’hydrogène ou les protons. À l’arrêt de cette stimulation, les protons
d’hydrogène retournent à leur état fondamental en restituant de l’énergie électromagnétique
qui, une fois captée, est traduite en image.

I.2.3.2 Insuffisances techniques

Les problèmes techniques liés à l’IRM sont de plusieurs ordres :

— des réactions allergiques de certaines patientes au produit de contraste (Gadolinium) qui peut
provoquer des cancers [Rogosnitzky and Branch (2016)] ;

— le port d’un pacemaker constitue une contre-indication absolue car la RMN de haute intensité
peut provoquer un déplacement de pièces métalliques ou leur échauffement ;

— une claustrophobie sévère ou l’impossibilité de rester immobile pendant une vingtaine de
minutes sont considérées comme des contre-indications relatives ;

— une diminution des réflexes à la suite de l’examen ;

— le coût.

I.3 Caractéristiques des images mammaires

Dans l’imagerie médicale principalement dans les images mammaires, l’identification de la na-
ture du bruit est une étape fondamentale à réaliser pour évaluer la qualité de l’image d’une part et
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pour choisir la méthode de correction adéquate d’autre part. A cet effet, la nature du bruit est intrin-
sèquement liée au système d’acquisition, à l’environnement externe (les conditions d’illumination)
et interne (le corps humain). Notre travail consistera à éliminer (réduire) le bruit.

I.3.1 Bruit

Dans cette sous-section, nous allons présenter quelques types de bruits en particulier ceux qui
sont générés par la mammographie, l’échographie mammaire et l’IRM mammaire.

I.3.1.1 Définition

Le concept de bruit joue un rôle crucial dans l’analyse statistique des signaux. Les notions de
signal et de bruit sont très relatives. Le bruit (noise en anglais) est une perturbation sur le signal
attendu (ou observé) et cela a pour effet d’engendrer une sensation gênante ou désagréable. Il
devient alors une partie intégrante du signal observé mais reste la partie indésirable d’un point de
vue visuel ou sonore. Ces deux signaux peuvent être représentés en 1-D (son) ou 2-D (image) selon
le capteur. En image, on peut définir un bruit comme la manifestation d’un phénomène de brusque
variation de l’intensité d’un pixel par rapport à son voisinage immédiat, il provient de l’éclairage
des dispositifs optiques, d’électronique du capteur et de l’environnement.

I.3.1.2 Différents types de bruit

Pendant toute mesure physique, il est probable que le processus d’acquisition du signal soit
corrompu par une certaine quantité de bruit. Les sources et les types de bruit dépendent de la
mesure physique qui lui même est fonction du système d’acquisition. Le bruit provient souvent
d’une source différente de celle qui doit être mesurée, mais il est parfois dû au processus de mesure
lui-même. Souvent, une mesure est corrompue par plusieurs sources de bruit et il est généralement
difficile de les caractériser complètement. Il existe plusieurs types de bruits :

— Le bruit thermique ou bruit de Johnson-Nyquist est dû à l’énergie thermique d’une puce
(agitation naturelle des électrons), qui augmente avec la température du capteur. Les électrons
générés thermiquement s’accumulent dans les puits de la puce et sont indiscernables des
photoélectrons. Le bruit thermique se produit même en l’absence de lumière et est donc
parfois appelé bruit de courant sombre. Ce type de bruit dépend fortement du tempérament
du capteur, mais aussi du temps d’exposition ainsi que du réglage ISO de la caméra. Chaque
pixel peut être approximativement modélisé comme un gaussien. Le bruit thermique est un
exemple de bruit qui peut être réduit en modifiant le processus d’acquisition du signal ou en
refroidissant le capteur de la caméra réduit.

— Le bruit de quantification uniforme : La quantification consiste à attribuer aux échantillons
prélevés à un intervalle de temps, un nombre fini de valeurs d’amplitude. L’effet de la quan-
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tification revient à ajouter au signal x(t) = xn(t) + ε(t) un signal d’erreur ε(t) (Fig.I.13(b))
appelé bruit de quantification, non corrélé avec x(t) (Fig.I.13(a)).
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FIGURE I.13 – Représentation d’un signal 1-D.

Le bruit de quantification se produit lorsqu’une variable aléatoire continue est convertie en
une variable discrète ou lorsqu’une variable aléatoire discrète est convertie en une variable
avec moins de niveaux. Dans les images, le bruit de quantification se produit souvent dans le
processus d’acquisition. L’image peut être continue au début, mais pour être traitée, elle doit
être convertie en une représentation numérique. Lorsque le nombre de niveaux de quantifica-
tion est faible, le bruit de quantification devient dépendant du signal. Dans une image bruitée,
les caractéristiques du signal peuvent être discernées. De plus, le bruit est corrélé pixel par
pixel et non uniformément réparti.

— Les bruits impulsionnels : Ces bruits sont considérés comme des sauts aléatoires et brusques.
Deux modèles de bruit sont communément employés dans la littérature pour décrire un bruit
impulsionnel. Ce sont le bruit impulsionnel poivre (noir) et sel (blanc) et le bruit impulsion-
nel aléatoire uniformément réparti [Chan et al. (2004)]. Considérons une image originale non
bruitée g(x, y) avec une dynamique de niveau de gris [dmin, dmax], les deux modèles de bruit
impulsionnel sont décrits ci-après :

1. Le bruit impulsionnel sel et poivre : Le bruit impulsionnel poivre et sel ne peut
prendre comme valeurs de niveau de gris que le maximum (dmax) ou le minimum (dmin)
de la dynamique de l’image et cela de façon aléatoire dans le plan image en insérant
autant de bruit de sel et de poivre (I.1) avec une probabilité (p/2) (I.2). La figure I.14
représente une distribution d’un bruit impulsionnel sel et poivre. Le niveau de gris du
pixel localisé en (x, y) de l’image bruitée f est exprimée par :
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f(x, y) =


dmin, avec la probabilité p/2,

dmax, avec la probabilité p/2,

g(x, y), avec la probabilité 1− p

(I.1)

p(z) = 1
b− a

, ∀z ∈ [a; b] (I.2)

Un exemple où le bruit de sel et de poivre se pose est la transmission d’images sur des

FIGURE I.14 – Représentation d’un signal sel et poivre.

liens numériques assez bruités.

2. Le bruit impulsionnel aléatoire uniformément reparti : Le bruit impulsionnel aléa-
toire uniformément réparti peut prendre comme valeurs de niveau de gris toutes les
valeurs possibles de la dynamique de l’image tel que définit par l’équation (I.3). Il est
réparti spatialement aussi de manière aléatoire sur l’image. Le niveau de gris du pixel
localisé en (x, y) de l’image f bruitée s’écrit comme suit :

f(x, y) =

dk, avec la probabilité p,

g(x, y), avec la probabilité 1− p
(I.3)

où les dk ∈ [dmin, dmax] sont des nombres aléatoires. p est la probabilité d’apparition
du bruit aléatoire impulsionnel uniformément réparti (I.2).

— Le bruit de Poisson : Fondamentalement, la plupart des dispositifs d’acquisition d’images
sont des compteurs de photons. Soit a le nombre de photons comptés à un endroit donné (un
pixel) dans une image. La distribution est habituellement modélisée comme Poisson avec le
paramètre λ (I.4). Ce bruit est également appelé bruit de photons ou bruit de comptage de
Poisson.

p(a = k) = e−λλk

k! (I.4)
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— Speckle en anglais ou bruit multiplicatif : Le speckle est vu comme un bruit multiplicatif
statistiquement indépendant du signal par plusieurs chercheurs. Les travaux sur le speckle
de Goodman (1976) ont largement contribué dans une large mesure à sa définition et à po-
ser ses propriétés fondamentales. Goodman (1976) a proposé qu’il était intéressant d’étudier
les propriétés statistiques du bruit vu les connaissances limitées concernant certains détails
physiques du speckle. Généralement, le speckle est modélisé comme un processus aléatoire
suivant une densité de probabilité gaussienne ((I.5), Fig.I.15). Soit une variable de bruit z
considérée comme étant une variable aléatoire suivant une densité de probabilité de loi nor-
male centrée (Fig.I.15), nous avons :

p(z) = 1√
2πσ

e
(z−µ)2

2σ2 (I.5)

où σ et µ sont respectivement l’écart-type et la moyenne.

FIGURE I.15 – Représentation d’une fonction gaussienne 1-D.

L’image observée se modélise comme suit :

f(x1, x2) = g(x1, x2)(1 + bσ(x1, x2)) (I.6)

C’est un bruit de type granulaire qui existe et dégrade la qualité des images. Il est directement
proportionnel au niveau de gris local dans n’importe quelle zone. Le signal (Fig.I.16(a)) et
le bruit (Fig.I.16(b)) sont statistiquement indépendants l’un de l’autre. Lorsque la lumière
cohérente frappe une surface, elle est réfléchie. En raison des variations microscopiques de
la rugosité de surface à l’intérieur d’un pixel, le signal reçu est soumis à des variations aléa-
toires de phase et d’amplitude. Certaines de ces variations de phase s’ajoutent de manière
constructive, ce qui entraîne de fortes intensités. D’autres ajoutent de façon déconstructive,
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ce qui entraîne de faibles intensités. Cette variation est appelée speckle.
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FIGURE I.16 – Représentation d’un signal 1-D bruité.

Dans les images d’échographie mammaire (Fig.I.17), le bruit est modélisé par un bruit mul-
tiplicatif qui rend les bords peu clairs et détruit la qualité d’image. Ce bruit se produit géné-
ralement lorsque les détails dans les tissus sont petits, masquant ainsi les détails de l’image.

FIGURE I.17 – Image d’échographie bruitée.

— Le bruit blanc additif gaussien (en anglais Additif White Gaussian Noise (AWGN)) :
L’AWGN est un modèle de bruit de base utilisé dans la théorie de l’information pour imiter
l’effet de nombreux processus aléatoires qui se produisent dans la nature. La compréhension
de AWGN se fait en définissant trois concepts qui sont le bruit blanc, le bruit gaussien et le
bruit additif. Le bruit blanc peut être interprété comme un mélange en égales proportions de
bruits aléatoires de fréquences diverses, depuis les fréquences nulles jusqu’aux fréquences
infinies. C’est une analogie avec la couleur blanche qui a des émissions uniformes à toutes
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les fréquences dans le spectre visible. Le bruit gaussien suit une distribution normale de
moyenne et variance données. Le bruit additif s’ajoute au signal original ((I.7), Figs.I.19(c),
I.19) et pourrait être intrinsèque au système d’information. Ainsi, l’AWGN en traitement
d’image se définit comme une variable aléatoire tirée d’une distribution normale qui est ajou-
tée à la valeur propre du pixel. La distribution est la même pour chaque pixel (c’est-à-dire
que la moyenne et la variance sont les mêmes) et les échantillons de bruit sont distribués
indépendamment les uns des autres. On considère la modélisation suivante :

f(x1, x2) = g(x1, x2) + bσ(x1, x2) (I.7)

où g, bσ et f sont respectivement le signal original, le signal bruit et le signal observé.
Dans le cas d’un signal 1-D (son), x1 = x et x2 = t et dans le cas d’un signal 2-D (image),
x1 = x et x2 = y (ils représentent la position d’un pixel dans l’image).
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FIGURE I.18 – Représentation d’un signal 1-D bruité.

— Le bruit Ricien : Le bruit Ricien a été construit à partir du bruit gaussien blanc dans le
domaine complexe. Premièrement, deux images sont calculées :

Re[I(x1, x2)] = I0(x1, x2) + η1(x1, x2), η1(x1, x2) ∼ N(0, σ) (I.8)

Im[I(x1, x2)] = η2(x1, x2), η2(x1, x2) ∼ N(0, σ) (I.9)

oùRe[I(x1, x2)] et Im[I(x1, x2)] sont respectivement la partie réelle et imaginaire de l’image
correspondante. I0 et σ sont respectivement l’image originale et l’écart-type de l’AWGN.
Deuxièmement, l’image bruitée s’écrit comme suit :
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(a) Image bruitée (b) Image recherchée (c) Bruit

FIGURE I.19 – Représentation d’un signal 2-D bruité : Image bruitée = Image recherchée+
Bruit.

Inoise(x1, x2) =
√
Re2[I(x1, x2)] + Im2[I(x1, x2)] (I.10)

p(Inoise) = Inoise
σ

e−
I2
noise

+ν2

2σ2 B0(Inoiseν
σ2 ) (I.11)

où B0(z) est la Fonction de Bessel modifiée de première espèce et d’ordre 0 [Rice (1944)].
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FIGURE I.20 – Fonction de densité de probabilité de la distribution de Rice pour différentes valeurs
de ν pour σ = 1.

Dans la fonction de densité de distribution de Rice (I.11) le rapport signal sur bruit SNR = ν
σ

est égal à ν si σ = 1. Nous remarquons que pour ν = 0, la distribution de Rice (I.11) équivaut
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à une distribution de Rayleigh (I.12).

p(Inoise) = Inoise
σ

e−
I2
noise
2σ2 (I.12)

Pour ν � 3, la distribution de Rice (I.11) équivaut à une distribution gaussienne (I.5).

Dans les images IRM mammaires (Fig.I.21), le bruit présent dans les régions d’intérêt est
approché par un AWGN [Gudbjartsson and Patz (1995)] et les bords de l’image suivent une
distribution ricienne [Krissian and Aja-Fernández (2009)].

FIGURE I.21 – Image IRM bruitée.

Les champs magnétiques produisent une hétérogénéité d’intensité dans un même tissu du sein. Ceci
a pour effet de provoquer une hétérogénéité dans la distribution des intensités des images obtenues.
Bien que, cette imperfection n’est pas gênante pour le sénologue elle devient toutefois, très problé-
matique, encore plus avec la présence de bruit, pour un outil de traitement d’images.

Dans la suite du manuscrit, on approchera le bruit par une distribution gaussienne sur la région
d’intérêt. Dans ce cas, ce bruit est supposé additif gaussien [Krissian and Aja-Fernández (2009)]
de moyenne µ = 0 et de variance σ2.

I.3.2 Contraste

I.3.2.1 Définition

Pendant la phase d’acquisition et/ou de traitement de l’image par l’homme ou la machine,
une atténuation du contraste visuel est introduite ce qui devient préjudiciable à tout traitement
ultérieur effectué sur l’image. Le contraste est l’un des paramètres les plus étudiés en traitement
d’image. C’est une propriété liée intrinsèquement à la nature de l’image. La notion de contraste
prend ses origines dans les expériences psycho-visuelles. Le contraste quantifie la différence de
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luminosité entre les zones d’intensité faible et forte d’une image. En d’autres termes, il qualifie la
différence de signal entre deux zones adjacentes de l’image (Fig.I.22). Il n’existe pas de définition
universelle du contraste [Beghdadi et al. (1986)]. Toutefois, l’approche définitionnelle proposée par
[Michelson (1927)] est l’une des plus connues qui se définit comme une mesure de visibilité des
franges d’interférences sur des mires dont la luminance variait de façon sinusoïdale deLmin à Lmax.

CM = Lmax − Lmin
Lmax + Lmin

(I.13)

où Lmax et Lmin sont les valeurs de luminance maximales et minimales dans l’image. Dans le
cadre de l’image, on remplacera la luminance (L) par l’intensité (I) dans l’équation (I.13). L’image
apparaîtra très contrastée si Lmin = 0 (atténuation totale) ⇒ CM = 1. L’image n’aura aucun
contraste si Lmax − Lmin = 0 (atténuation équivalente)⇒ CM = 0. Une formule de contraste peut
se définir comme suit :

FIGURE I.22 – Contraste de luminosité.

I.3.2.2 Contraste en imagerie médicale : cas du cancer du sein

En imagerie médicale, la qualité de l’image se définit en termes d’efficacité avec laquelle une
image peut être utilisée pour réaliser une tâche donnée (diagnostic) [Tapiovaara (2004)]. Ainsi, la
pertinence du diagnostic et la qualité de l’image sont fortement corrélées entre elles et directement
liées au contraste. Dans le cas de l’image du sein, le contraste dépend essentiellement de l’épaisseur
de la structure que l’on veut observer (ici l’intérieur du sein) et non de l’épaisseur totale traversée.
Plus la structure est fine, plus le contraste sera faible.

Pour les images médicales, le traitement du contraste exige une précision plus importante, car
un sur-rehaussement ou un sous-rehaussement du contraste, peut engendrer des faux positifs ou des
faux négatifs qui peuvent entacher la qualité du diagnostic du sénologue.

I.4 Conclusion

Dans ce chapitre nous avons présenté l’anatomie et le cancer du sein en détaillant le mécanisme
de prolifération, son épidémiologie, ses pathologies et une classification des différents cancers. En
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raison de la morphologie interne du sein qui est dite aérée et les différentes zones du sein qui
sont sujettes à la naissance du cancer, les différentes pathologies restes difficiles à détecter et à
diagnostiquer. Les techniques d’acquisition des images du sein que sont l’imagerie par rayons X
(mammographie), l’imagerie par ultrason (échographie) et l’Imagerie par Résonance Magnétique
(IRM) que nous avons décrites, aident à résoudre ce problème.

En tant que technique d’imagerie fréquemment utilisée comme outils de détection et diagnos-
tic de pathologies mammaires, la mammographie possède l’inconvénient de détecter difficilement
les microcalcifications et fournit des masses avec des formes mal définies et cela à cause de sa
mauvaise sensibilité. Quant à l’échographie, deuxième technique d’imagerie utilisée, elle possède
une sensibilité plus élevée que celle de la mammographie, et fournit un meilleur diagnostic et une
meilleure détection. Comparée aux différentes techniques d’imagerie médicale, l’IRM est celle qui
offre la possibilité de visualiser toutes les formes de pathologies mammaires liées au cancer. En
effet, ces dernières années, l’IRM mammaire s’est imposée comme un examen de premier plan
dans l’investigation des pathologies mammaires parce qu’elle possède une sensibilité supérieure à
celle de la mammographie et de l’échographie et qu’elle offre une excellente corrélation entre la
taille fournie par l’IRM et la taille macroscopique de la tumeur [Weinreb and Newstead (1995)].

Cependant, toute image fournie par ces dispositifs d’acquisition est bruitée et présente un faible
contraste. A la fin du chapitre, nous avons décrit à la fois les bruits issus des techniques d’imagerie
mammaire et d’autres types de bruit. En particulier, nous avons indiqué que le bruit issu de l’IRM
peut être modélisé par un bruit blanc additif gaussien (AWGN en anglais).

Dans le chapitre II nous présentons les méthodes de filtrage qui permettent d’éliminer ce type
de bruit tout en préservant les détails importants de manière à aider à une bonne interprétation des
structures d’intérêt de l’image.
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Méthodes de filtrages basées sur les EDPs
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D
Ans le chapitre I nous avons présenté les images mammaires. Parmi ces images nous

nous sommes intéressés aux IRM du cancer du sein. En effet, l’IRM détecte la plupart
des pathologies liées au cancer et fournit des images avec une meilleure résolution.

Cependant, ces données sont généralement pourvues d’artéfacts qui peuvent être
gênants à la fois pour l’interprétation et le traitement. De tous ces artéfacts, le bruit est inévitable.
En effet, ce signal indésirable vient se superposer à l’image et influe sur sa qualité. Afin d’y re-
médier, de nombreux outils ont été élaborés. L’idée principale reste essentiellement de le réduire
au mieux tout en respectant l’intégrité de l’image originale. La problématique du débruitage (fil-
trage du bruit) est un sujet important et fondamental vu sa position dans la chaine de traitement des
images. En effet, les résultats obtenus de cette opération influent largement sur les techniques du
post-traitement (segmentation, classification et interprétation).

Dans la littérature, il existe plusieurs types de filtres dont le choix dépend du type de bruit
considéré et des caractéristiques de l’image. Les images issues de l’IRM, de par leur complexité
(contours, assez de structures fines, faible contraste et fortement bruité), peuvent être filtrées effica-
cement avec des outils mathématiques décrivant des lois de la physique, comme les Équations aux
Dérivées Partielles (EDPs).

Les EDPs ont été largement employées pour le débruitage des images ces dernières décennies.
Trois types d’EDPs sont classiquement utilisés. Ce sont la diffusion linéaire, la diffusion non li-
néaire et la minimisation fonctionnelle énergétique. La diffusion linéaire est la porte d’entrée des
EDPs en débruitage, la diffusion non linéaire est l’approche axiomatique de l’analyse multi-échelle
et la minimisation fonctionnelle énergétique est l’approche variationnelle.

Ce chapitre n’aborde pas la minimisation fonctionnelle. Il débute par la présentation des équa-
tions aux dérivées partielles et l’analyse multi-échelle (section II.1). Ensuite, il aborde, la diffusion
linéaire ou isotrope (section II.2), la diffusion anisotrope à ordre entier (section II.3). Puis, les li-
mitations de ces différentes diffusion sont présentées. Enfin, une conclusion termine ce chapitre
(section II.4).

II.1 EDPs et analyse multi-échelles

Une EDP est une équation dont les inconnues sont une fonction qui fait intervenir plusieurs
variables et des dérivées partielles de cette fonction. La forme générale d’une EDP est la suivante :

F (x1, ..., xm, u, ∂x1u, ..., ∂
2
x1u, ∂

2
x1x2u, ..., ∂

n
xmu) = 0 (II.1)

où, la fonction F est à valeurs vectorielles en général. Les composantes x1, ..., xm sont parfois
des variables indépendantes, u représente la fonction inconnue. ∂nxmu est la différentielle nième de
u par rapport à xm. L’équation (II.1) est dite d’ordre n quand elle contient au moins une dérivée
partielle d’ordre n (n étant l’ordre le plus élevé). Elle peut être d’ordre entier ou d’ordre non entier
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(fractionnaire). Les toutes premières EDPs étaient d’ordre entier. Un peu plus tard, diverses cor-
respondances entre Gottfried Leibniz 1, Guillaume de l’Hospital 2, et Johann Bernoulli 3, à la fin du
XV II ième siècle, ont vu la naissance de la dérivation d’ordre fractionnaire. Nos recherches se sont
intéressées à l’application des à ordre entier. Dans nos recherches futures, nous nous intéresserons
aux EDPs à ordre fractionnaire.

II.1.1 Modèles utilisés en traitement d’images

II.1.1.1 Équation de la chaleur

Une EDP simple est celle de l’équation de la chaleur (II.8), connue également sous le nom
de l’équation de diffusion. Considérons un domaine Ω de l’espace à N dimensions (N = 1, 2 ou
3), x ∈ Ω la variable d’espace et t la variable temps. Soient la fonction f ≡ f(x, t) la source
de chaleur, et la fonction température inconnue u(x, t) toutes deux dans Ω. Soit J la quantité de
chaleur, J vaut λu avec λ qui représente la chaleur spécifique.

La loi de conservation de l’énergie ou de la quantité de chaleur permet de déterminer la tempé-
rature u. Si V ∈ Ω est un volume élémentaire, la variation de la quantité de la chaleur au cours du
temps peut s’écrire :

d

dt
(
∫
V
λudx) =

∫
V
fdx−

∫
∂V
J.nds (II.2)

où ∂V , n et ds sont respectivement le bord, la normale extérieure unité de V et un élément de
surface. En appliquant le théorème de Gauss, on obtient :

∫
∂V
J.nds =

∫
V
divJdx (II.3)

En utilisant l’équation (II.2) et le volume élémentaire quelconque indépendamment de t, on a :

λ∂tu+ divJ = f (II.4)

L’équation (II.4) est celle de l’équation de continuité. Rappelons que l’opérateur de divergence se
définit comme suit :

divJ =
N∑
i=1

∂xiJi, J = (J1, ..., JN)> (II.5)

La loi de Fourier [Baron Fourier (1831)] permet de relier proportionnellement le flux de la chaleur
J au gradient de température∇u. Ainsi, on a :

J = −D1∇u (II.6)

1. mathématicien, philosophe ; 01 juillet 1646-14 novembre 1716.
2. mathématicien ; 1661 -02 février 1704.
3. mathématicien ; 06 août 1667-01 janvier 1748.
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oùD1 > 0 est la conductivité thermique ou coefficient de diffusion. Le signe ”−” traduit le fait que
les échanges tendent à uniformiser la température (autrement dit que spontanément les transferts
thermiques se produisent du corps chaud vers le corps froid). Rappelons que l’opérateur gradient
est défini comme suit :

∇u = (∂x1u, ..., ∂xNu)> (II.7)

En remplaçant l’équation (II.6) dans l’équation (II.4), on obtient l’équation de la chaleur :


λ∂tu−D1∆u = f, (x, t) ∈ Ω× R+

∗ ,

u(x, t = 0) = u0(x), (x) ∈ Ω,

u(x, t) = 0, (x, t) ∈ ∂Ω× R+
∗

(II.8)

où ∆ = div∇ est l’opérateur Laplacien :

∆u =
N∑
i=1

∂2
x2
i
u (II.9)

L’équation (II.8) est un problème de Cauchy à cause de la condition initiale en temps et un problème
aux limites à cause des conditions aux limites.

Remarque 1. L’équation (II.8) revêt un caractère universel car elle permet de modéliser plusieurs

phénomènes comme la migration d’une concentration. En finance, elle est connue sous le nom de

modèle de Black et Scholes.

II.1.1.2 Équation de Schrödinger

En mécanique ondulatoire, on part de l’hypothèse que l’onde Ψ associée à une particule ne
s’étend pas dans tout l’espace mais est localisée dans un domaine fermé Ω à une position ~r.

Ψ(~r, t) =
∫

Ω
f(ω) exp(−i(ωt− ~k.~r))dω (II.10)

En sachant que ~k = ~p
} (formule de Louis de Broglie) et E = ω

} (formule de Planck) dans l’équation
(II.10), on obtient l’équation (II.11).

∂

∂t
Ψ(~r, t) = −iE

}

∫
Ω
f(ω) exp(− i

}
(Et− ~p.~r))dω (II.11)

En supposant que la particule est de masse non nulle m, l’équation (II.11) conduit à :

i}
∂

∂t
Ψ(~r, t) + }2

2m∆Ψ(~r, t) = (E − p2

2m)
∫

Ω
f(ω) exp(− i

}
(Et− ~p.~r))dω (II.12)
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En posant E = p2

2m dans le cas d’une particule libre, on a l’équation de Schrödinger suivante :

− }2

2m∆Ψ(~r, t) = i}
∂

∂t
Ψ(~r, t) (II.13)

II.1.1.3 Équation des télégraphes ou équation de la chaleur hyperbolique

Dans l’équation (II.8), la chaleur se propage à une vitesse infinie autrement dit l’effet de la
chaleur se fait sentir immédiatement à l’infini. Cela ne correspond pas à la réalité physique notam-
ment dans des situations présentant de forts gradients de température ou des temps d’observation
très courts [Joseph and Preziosi (1989), Tsai et al. (2005), Fang and Gilbert (2007)]. Cette limite
est connue sous le nom de "paradoxe de la chaleur". Ainsi, des améliorations à la loi de Fourier
ont été proposées pour pallier cette insuffisance. Parmi celles-ci, l’une des plus anciennes et des
plus utilisées est due à Cattaneo [Cattaneo (1948)] (II.14) qui a modifié la loi de Fourier en tenant
compte de l’inertie des particules en mouvement.

τ∂tJ + J = −D2∇u (II.14)

où τ est le temps de relaxation. Lorsque τ → 0 l’équation (II.14) devient l’équation (II.6). L’équa-
tion de Cattaneo (II.14) peut être écrite sous la forme intégrale équivalente :

J = D2

τ

∫ t

0
exp(−t− t

′

τ
)∇u(x, t′)dt′ + exp(−t

′

τ
)J0 (II.15)

où J0 ≡ J0(x) est une distribution initial du flux. Une propriété importante de l’équation (II.14)
est la prise en compte de la préhistoire du processus, puisque le flux dépend du gradient de la
concentration antérieure. Plus loin, nous exploiterons cette propriété afin de mieux réduire le bruit
tout en préservant les structures d’intérêt de l’image. En remplaçant dans l’équation (II.4). J par
son expression (II.15), on obtient l’équation (II.16) qui est l’équation des télégraphes ou l’équation
de diffusion télégraphique.


τ∂2

t u(x; t) + λ∂tu(x; t)−D2∆u = f, (x, t) ∈ Ω× R+
∗ ,

u(x, t = 0) = u0(x), (x) ∈ Ω,

u(x, t) = 0, (x, t) ∈ ∂Ω× R+
∗

(II.16)

où λ est le coefficient d’amortissement.

II.1.1.4 Equation de Fisher

Le problème de la prévision de changement dans une population donnée est courant et ancien.
La population peut être constituée de personnes, de poissons, ou de cellules dans une tumeur.
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Dans les études de la dynamique des populations élémentaires, il est souvent proposé qu’une
population soit régie par la loi logistique, qui stipule que le taux d’une population u = u(t) est
donnée par :

du
dt

= ru(1− u

k
) (II.17)

où r > 0 est le taux de croissance et k > 0 est la capacité de charge. Si l’on suppose maintenant
que la population u soit une densité de population et dépende de la variable spatiale (x) et du temps
(t) (c’est-à-dire u = u(x; t)), une loi de conservation peut être formulée comme suit :

∂u(x; t) + J = ru(1− u

k
) (II.18)

∂u(x; t)−D1∆u = ru(1− u

k
) (II.19)

L’équation de Fisher [Fisher (1937)] (II.19) est une équation réaction-diffusion communément uti-
lisée dans de nombreux processus biologiques et chimiques. Abur-Robb (1990) a déduit, par des
considérations purement analytiques, des solutions explicites d’ondes progressives à l’équation de
population de Fisher avec diffusion :

∂tu−D1∆u = −u(u− 1)(u− α) (II.20)

α = {0; 1}, le seuil de non linéarité.

II.1.1.5 Équation de type Jeffreys

En combinant l’équation (II.6) et l’équation (II.14), on obtient la forme suivante :

τ∂tJ + J = −τD1∂t∇u−D1∇u−D2∇u (II.21)

l’équation.(II.21) est appelée la loi de type Jeffreys et peut être écrite sous la forme intégrale équi-
valente suivante :

J = −D1∇u−
D2

τ

∫ t

0
exp(−t− t

′

τ
)∇u(x, t′)dt′ + exp(−t

′

τ
)(D1∇u0 + J0) (II.22)

où D1 > 0 et D1 + D2 > 0. En remplaçant l’équation (II.22) dans l’équation (II.4) on obtient
l’Equation de Type Jeffreys (ETJ) suivante :


τ∂2

t u+ λ∂tu− τD1∂t∆u− (D1 +D2)∆u = f, (x, t) ∈ Ω× R+
∗ ,

u(x, t = 0) = u0(x), (x) ∈ Ω,

u(x, t) = 0, (x, t) ∈ ∂Ω× R+
∗

(II.23)
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Remarque 2. Les équations de la chaleur (II.8) et des télégraphes (II.16) sont des cas particuliers

de l’ETJ avec τ = 0 et D1 = 0, respectivement. On pourrait modéliser l’équation de Fisher (II.20)
en tant qu’un cas particulier de l’ETJ (II.23).

Certaines EDPs sont introduites comme des outils d’analyse multi-échelles. Ainsi, l’application
de ces EDPs en traitement d’image conduit à l’élimination progressive du bruit tout en gardant
les structures d’intérêt, au fur et à mesure que le temps de diffusion augmente. L’analyse multi-
échelles est le fondement de l’utilisation des EDPs en traitement d’images. Nous la présentons
dans le paragraphe (II.1.2).

II.1.2 Analyse multi-échelles

Les objets contiennent des informations que l’œil humain peut distinguer selon une échelle
d’observation, allant de la plus fine (qui permet d’observer les plus petits détails) à la plus grande
(qui permet d’observer les structures les plus grossières). Ces deux échelles extrêmes ont été ap-
pelées respectivement en anglais the inner scale et the outer scale par Koenderink (1984). Les
observations entre ces deux échelles fournissent une représentation symbolique de la structure hié-
rarchique d’un objet et permettent ainsi de voir comment les structures fines sont liées aux struc-
tures plus grossières de cet objet. Cet ordonnancement des détails en fonction des échelles induit le
concept de hiérarchie. On se rend compte que les notions d’échelle et de taille sont très fortement
liées. Dans le domaine du traitement d’images, outre la représentation, un autre intérêt des études
multi-échelles réside dans le fait de pouvoir représenter l’image de façon à simplifier les traitements
effectués en supprimant un certain nombre de détails jugés gênants pour l’œil humain. Ainsi, une
analyse multi-échelles consiste en la génération d’une séquence d’images, où chaque image de la
séquence apparait comme une version lissée de l’image initiale, à l’échelle référencée par le para-
mètre t . Witkin (1983) a été le premier à établir un lien entre l’analyse multi-échelles et les EDPs
en s’appuyant sur la théorie de la pyramide visuelle. Cela revient en fait, à rajouter une dimension
(temps ou échelle) à l’analyse d’images et ainsi à ne pas privilégier certaines échelles par rap-
port à d’autres. Dans cette axiomatisation, l’analyse multi-échelle est définie comme l’application
d’un ensemble d’opérateurs Tt(.), qui appliquée à l’image initiale conduit à une famille d’images.
L’échelle t = 0 correspond à l’image originale (I0). Pour les échelles t > 0, l’image à l’échelle
t + 1 est la version lissée de l’image à l’échelle t. Le problème du choix de l’opérateur Tt(.) a été
traité par la formulation d’un certain nombre d’axiomes que doit respecter l’analyse multi-échelles.
Morel and Solimini (1995) ont proposé des propriétés fondamentales de cette axiomatisation :

(i) Fidélité : Tt(I0) = I0 → 0

(ii) Causalité : Tt(I0) ne dépend que Tt′ (I0) avec t′ < t

(iii) Récursivité : Tt+t′ (I0) = Tt(Tt′I0)

(iv) Invariance Euclidienne : si A est une isométrie Tt(I0 ◦ A) = Tt(I0) ◦ A
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(v) Causalité forte (pour la détection des contours) : soit Ct l’ensemble des contours à l’échelle
t. Ct ⊂ Ct′ pour t′ < t.

II.2 Diffusion isotrope ou linéaire

II.2.1 Produit de convolution

En 1983, Witkin (1983) a proposé une approche de débruitage d’images basée sur le produit de
convolution qui est une opération correspondant à un filtrage : l’image filtrée I(x, y;σ) de l’image
bruitée I0(x, y) par le noyau de Gauss Gσ d’écart-type σ s’exprime par :

I(x, y;σ) = (Gσ ∗ I0)(x, y) =
∫

Ω
Gσ(x− u, y − v)I0(u, v)dudv (II.24)

avec
Gσ(x, y) = 1√

2πσ
exp(−x

2 + y2

2σ2 ) (II.25)

Dans l’approche de Witkin, σ est un paramètre d’échelle du noyau gaussien dont la variation per-
met de localiser précisément les différentes structures de l’image [Witkin (1983)]. L’opérateur G
possède les " propriétés de séparabilité et d’isotropie" qui généralement caractérisent un noyau
gaussien. L’écart-type (σ) :

1. détermine le degré de lissage ;

(i) pour σ plus petit qu’un pixel, le lissage n’a presque pas d’effet ;

(ii) pour σ élevé, on observe une bonne réduction du bruit, mais également une introduction
de flou au niveau des contours ;

(iii) pour σ trop élevé, les détails (structures fines) sont perdus et le flou s’intensifie.

2. impose la taille de la fenêtre de lissage (w). Idéalement, la taille se définit comme suit :
w = (2E(3σ) + 1)× (2E(3σ) + 1), E est la fonction partie entière.

II.2.2 Équation de la chaleur ou équation de diffusion linéaire

Koenderink (1984) a montré que le produit de convolution (II.24) et l’équation de diffusion
de la chaleur (II.26) sont équivalentes si σ =

√
2t, où σ et t représentent le paramètre échelle de

(II.24) et (II.26) respectivement. Ainsi, le débruitage peut être réalisé par une équation de la chaleur,
formulée comme suit :


∂tI(x, y; t) = D∆I(x, y; t), (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

I(x, y; 0) = I0(x, y), (x, y) ∈ Ω,

∂ηI(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]

(II.26)
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où D est le coefficient de diffusion (généralement égal à 1), ∂t est la dérivée partielle par rapport
au temps et ∆, l’opérateur Laplacien. ∂Ω est le bord du domaine du Ω. ∂η est la dérivée par rapport
à la normale et vaut 0 (condition de bord).

Les conditions qui interviennent naturellement en traitement d’images sont les conditions de
Neumann. Ainsi, il suffit de prolonger l’image discrète I par réflexion par rapport à ses bords.

En traitement d’images, l’équation (II.26) est connue comme celle de la diffusion isotrope. Elle
a été formalisée sur la base de trois principes : la causalité stipule que chaque détail de l’image
à une échelle plus grande, est causé par des détails à des échelles plus petites. L’homogénéité et
l’isotropie sont liées à la présence ou l’absence d’une invariance spatiale dans un espace donné.

Le filtrage linéaire demeure l’une des méthodes les plus faciles à implémenter et est efficace
pour supprimer le bruit. Toutefois, la principale limite du modèle de Koenderink (1984) est qu’il
ne respecte pas le principe de forte causalité, dans la mesure où la diffusion isotrope n’assure pas
la préservation spatiale des contours. En effet, le coefficient de diffusion D qui est constant et
généralement égal à 1, ne tient pas compte de la complexité des images réelles. Celle-ci se traduit
par l’agencement des informations utiles que sont les contours, les structures fines, la texture,...
En conséquence, un filtrage isotrope ou linéaire qui, par principe de fonctionnement ne tient pas
compte de cette complexité, aura pour effet de détruire les informations utiles.

Malgré tout, l’équivalence établie par Koenderink (1984) entre l’équation de la chaleur, comme
processus physique, et le produit de convolution, comme mécanisme de filtrage, a été la porte
ouverte au développement des EDPs dans le domaine du traitement d’images avec des méthodes
adaptées à l’analyse d’images.

C’est ainsi que pour préserver les informations de l’image, la non linéarité a été introduite
soit au niveau de la convolution, soit au niveau de la diffusion. Tomasi and Manduchi (1998) ont
introduit une généralisation du filtre gaussien, appelé filtre bilatéral directionnel (B(p)) (II.27). Ce
filtre opère par pondération du noyau de convolution basée sur la distance spatiale (||p− q||) mais
aussi sur l’écart entre intensités de pixels voisins par la distance d’intensité entre pixels avoisinants
(|Ip − Iq|) dans une fenêtre spatiale. Ainsi :

B(p) = 1
wp

∑
q∈N(p)

Gσs(||p− q||)Gσr(|Ip − Iq|)Iq (II.27)

avec
wp =

∑
q∈N(p)

Gσs(||p− q||)Gσr(|Ip − Iq|) (II.28)

et
Gσs(||p− q||) = exp(−||p− q||

2

2σ2
s

) (II.29)

Gσr(|Ip − Iq|) = exp(−|Ip − Iq|
2

2σ2
r

) (II.30)

43



CHAPITRE II. MÉTHODES DE FILTRAGES BASÉES SUR LES EDPS

N(p) est l’ensemble des voisins de p, Ip est l’intensité du pixel à la position p, wp est le facteur de
normalisation qui assure que la somme des poids des pixels vaut 1.

Bien que le filtre bilatéral soit efficace pour préserver les zones d’intérêts de l’image, il est
coûteux en temps de calcul que plusieurs auteurs ont tenté de réduire [Leng et al. (2016)].

En diffusion linéaire, les coefficients du filtre restent constants dans toute l’image, tandis que
dans la diffusion non linéaire, les coefficients du filtre varient selon la complexité de l’image. Dans
la suite, ce travail se focalise sur les méthodes de diffusion non linéaire qui offrent l’avantage de
rehausser les contours. Ce qui constitue une propriété importante pour les images médicales qui
présentent un mauvais contraste.

II.3 Diffusion anisotrope ou non linéaire à dérivée d’ordre en-
tier

II.3.1 Modèle de Perona-Malick

La limitation de l’équation de la chaleur (II.26) a permis de nouvelles approches telles que :
le contrôle de la vitesse de diffusion, la direction, l’ajout d’un terme de fidélité ou la combinaison
de ceux-ci. Perona and Malik (1990) (PM) ont été les pionniers de l’introduction du contrôle de
la vitesse de diffusion en proposant un processus de diffusion adaptative non linéaire appelé dif-
fusion anisotrope. Cette diffusion a été utilisée comme une approche efficace dans le traitement
d’images et la vision par ordinateur pour l’élimination du bruit, la détection des contours et la res-
tauration d’image [Weickert (1998)]. La principale idée est de rendre l’équation (II.26) dépendante
du contenu de l’image. Pour ce faire, le modèle de PM se fonde sur les principes suivants :

(i) la causalité ;

(ii) la localisation immédiate à toute échelle : les contours de l’image doivent être nets et conser-
ver leur position dans l’espace ;

(iii) le lissage intra-région est préféré au lissage inter-région à toutes les échelles.

Désormais, l’homogénéité et l’isotropie ont été remplacés par la localisation immédiate. Ces
principes permettent au modèle de PM de favoriser le lissage dans les régions supposées être des
régions homogènes et de bloquer le lissage dans les régions de fortes variations susceptibles de
contenir les contours. Sur la figure II.1, le point vert matérialise la diffusion et le contour se ca-
ractérise par la frontière entre deux zones (bleue et rose). Sur l’image de gauche (Fig.II.1.a), la
diffusion se fait dans toutes les directions en présence de contour : cette diffusion est dite isotrope.
Sur l’image de droite (Fig.II.1.b), la diffusion s’effectue selon la direction du contour : cette diffu-
sion est dite anisotrope. PM ont remplacé le coefficient de diffusion D par une fonction dépendant
de l’espace et du temps. Dans la formulation classique, la diffusion anisotrope est donnée par l’EDP
suivante :
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
∂tI(x, y; t) = div[g(|∇I|)∇I(x, y; t)] (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

I(x, y; 0) = I0(x, y), (x, y) ∈ Ω,

∂ηI(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]

(II.31)

I0(x, y) est l’image originale et g( · ) est la fonction de diffusion ou d’arrêt-contour.

FIGURE II.1 – Illustration du processus de diffusion dans une image. a-Diffusion isotrope. b-
Diffusion anisotrope.

II.3.1.1 Principe de la diffusion anisotrope

En développant le terme de la divergence on obtient :

∂tI(x, y; t) = g
′′(|∇I|)Iηη + g

′(|∇I|)
|∇I|

Iζζ = cηIηη + cζIζζ (II.32)

où Iηη = η⊥Hη et Iζ = ζ⊥Hζ sont les dérivées secondes spatiales de I dans la direction du
gradient η = ∇I

|∇I| et son orthogonal ζ = η⊥. H indique la matrice hessienne de I . Selon cette
définition, sur les discontinuités de l’image, nous avons la diffusion le long de η (la normale au
contour) pondérée avec cη = g

′′(|∇I|) et une diffusion le long de ζ (tangente au contour) pondérée
avec cζζ = g

′ (|∇I|)
|∇I| .

Le principe de diffusion anisotrope est décrite comme suit : soit C un contour (Fig.II.2) qui
sépare deux régions homogènes, matérialisée par une courbe isophote correspondant à I(x, y) = c.
η étant normal àC, l’ensemble (η, ζ) est une base orthonormée mobile dont la configuration dépend
du point de coordonnées courants (x, y). Dans le voisinage de C, l’image présente un fort gradient.
Pour mieux préserver ces discontinuités, il est préférable de diffuser seulement dans la direction
parallèle à C (dans la direction de ζ). Ce faisant, on prend cζ 6= 0 et cη = 0 afin de bloquer la
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diffusion. Le choix de la fonction de diffusion g(.) qui permet de préserver les contours est dicté
par les conditions suivantes :

(i) g′′ > 0 et g′ > 0 : afin d’éviter un processus inverse.

(ii) lim|∇I|−→0cη = lim|∇I|−→0cζ = cte > 0 : permet la diffusion isotrope dans les zones homo-
gènes.

(iii) lim|∇I|−→+∞cη = lim|∇I|−→+∞cζ = 0 : permet de préserver les discontinuités pour les forts
gradients.

FIGURE II.2 – Contour de l’image et sa base orthonormée mobile.

II.3.1.2 Fonction de diffusion (g)

La fonction de diffusion a un rôle important dans la performance des techniques de filtrage
d’image à base d’EDP. PM ont défini g( · ) comme une fonction monotone et décroissante de
R+ → R+ (Fig.II.3). La fonction g(.) doit satisfaire à limx→0g(x) = 1, afin que la diffusion soit
maximale dans les régions homogènes. Dans ce cas, l’équation (II.31) agit essentiellement comme
l’équation de la chaleur (II.26). En outre, limx→+∞g(x) = 0, afin d’arrêter la diffusion dans les
zones susceptibles de contenir les contours. PM ont initialement proposé deux expressions de la
fonction g :

g1(|∇I|) = exp(−|∇I(x, y; t)|2
k2 ) Fonction de Leclerc (II.33)

et
g2(|∇I|) = 1

1 + ( |∇I(x, y; t)|2
k2 )

Fonction de Lorentz (II.34)

où k est le seuil de la norme du gradient qui contrôle la diffusion et permet de distinguer les
pixels bruits, des contours. Ce qui signifie que les gradients locaux (|∇I|) en dessous de k seront
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considérés comme du bruit et ceux au-dessus de k, sont traités comme des contours. La fonction de
Leclerc (II.33) favorise les bords à contraste élevé par rapport à ceux à faible contraste, tandis que
la fonction de Lorentz (II.34) favorise les régions étendues par rapport aux plus petites.
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FIGURE II.3 – Fonctions de diffusion

Selon la théorie développée par PM, la diffusion doit s’arrêter pour les valeurs de la norme du
gradient (|∇I|) supérieures au seuil (k) et inversement. La figure II.3 montre bien qu’expérimen-
talement, la diffusion continue au-delà du seuil pour g1 et g2. Cela a pour effet de dégrader les
structures fines et également les contours. Face à cette limite, plusieurs approches de fonctions ont
été proposées dans la littérature. Nous présentons ici celle de [Black et al. (1998) ; Heydari and
Karami (2015) ; Yuan and Wang (2016) ; Zhang et al. (2016)].

Black et al. (1998) ont proposé une fonction de diffusion définie comme suit :

g3(|∇I|) =


0.67[1− ( |∇I|

k
√

5
)2 ]2, |∇I| ≤ k

√
5 Fonction de Tukey Biweight

0, autrement
(II.35)

Comme l’indique la figure II.3, la fonction de diffusion g3(.) converge plus rapidement et arrête
la diffusion, conduisant ainsi à des contours plus nets. En effet, g3(.) est forcée à zéro lorsqu’un
pixel est détecté comme contour. Ce qui permet de préserver les contours à l’issu du traitement.

D’un autre côté, le modèle de PM n’est pas assez robuste au bruit. Ceci a pour inconvénient
de produire des effets comme l’effet escalier et l’effet speckle. Le premier effet est dû au schéma
numérique du gradient utilisé. Le second se matérialise par des chatoiements dus principalement
au seuil k.

Pour obtenir de meilleurs résultats, notamment, dans le cas d’une image fortement bruitée,
l’idée de la similarité des pixels a été proposée par Wang et al. (2004a). C’est une probabilité qui
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mesure la ressemblance du pixel central (Ip) avec ses différents voisins (Ipi), où p et pi∈[1;8] sont
respectivement la position du pixel central et celles des pixels voisins. Elle permet de définir un
niveau de confiance β entre le pixel central et ses voisins. Le niveau de confiance permet non
seulement de distinguer les pixels bruits des pixels contours, mais aussi de classer les pixels en 5
catégories : contours (0 < β ≤ 0.3), bruit fort (0.3 < β ≤ 0.4), bruit médian (0.4 < β ≤ 0.5), bruit
faible (0.5 < β ≤ 0.6) et zone homogène (0.6 < β ≤ 1). Une fonction de discrimination cohérente
d s’appuyant sur β, établit si le pixel central est compatible avec son voisin (d = 0) ou pas (d = 1).

Heydari and Karami (2015) ont proposé une fonction de diffusion [(II.36)-(II.39)] basée sur la
similarité des pixels.

f(p, pi) = exp(−|Ip − Ipi |2) (II.36)

d(p, pi) =

1, si f(p, pi) ≤ β

0, sinon
(II.37)

νp = 1 +
∑8
i=1 d(p, pi)

8 (II.38)

avec νp ∈ [1; 2]
g(|∇I|p) = 1

1 + (
|∇I(x, y; t)|νpp

kνp
)

(II.39)

Un autre problème auquel les chercheurs se sont intéressés est la préservation des structures
fines qui renferment des informations pertinentes comme la texture. Ces structures ont des varia-
tions nettement plus faibles que celles des contours et sont détruites lors du traitement.

Pour y remédier, Gilboa et al. (2002) ont proposé une classification de la norme du gradient
en trois classes afin de mieux traiter chaque type région de l’image : homogène, structures fines
et contours. Ainsi, pour préserver ces structures, Gilboa et al. (2002) ont appliqué un processus de
diffusion inverse pour lequel :

g(|∇I|) =


1− ( |∇I|

kf
)n, si 0 ≤ |∇I| ≤ kf

α[( |∇I|−kb
w

)− 1], si kb − w ≤ |∇I| ≤ kb + w

0, sinon

(II.40)

Leur technique, bien qu’efficace pour préserver les structures fines, rehausse également les
bruits, notamment lorsque l’image est à faible rapport signal à bruit.

Rafsanjani et al. (2016) ont également proposé une fonction de diffusion (II.41) basée sur une
classification de l’image en trois régions (classes) dépendant de la norme du gradient : les régions
où le gradient est inférieur au seuil de lissage (k), les régions où le gradient est compris entre le
seuil de lissage et le point d’inflexion (i.p) du flux (h) et les régions où le gradient est supérieur au
point d’inflexion. Le point d’inflexion est obtenu grâce à l’analyse de la fonction flux de la fonction
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de diffusion de PM.

g(|∇I|) =



1
1+( |∇I|

k
)2 , si 0 ≤ |∇I| ≤ k

−k(|∇I|−k)
2|∇I|(h−k) + k

2|∇I| , si k ≤ |∇I| ≤ h

0, sinon

(II.41)

La fonction flux φ (Fig.II.4) se définit comme le produit du gradient et de la fonction de diffusion
(c’est-à-dire φ(∇I) = (∇I)g(|∇I|)). Elle gère la diffusion selon la direction du gradient.

FIGURE II.4 – Fonction de flux de PM basée sur la fonction de Lorentz (II.34) : phase de débruitage
(1), phase de rehaussement (2), introduction de l’effet escalier (3).

Yuan and Wang (2016) ont proposé une fonction de diffusion G constituée de trois fonc-
tions gi, gii et giii : gi est choisie généralement parmi les fonctions du modèle de PM, gii =

exp(− (∆I)2

(
√
|∆I|2 + 1)3

) est une dérivée d’ordre deux pouvant réduire l’effet escalier, giii = exp(−Hl)

utilise l’exponentiel de l’entropie (Hl) pour caractériser les structures fines. L’entropie est une
bonne mesure statistique de l’information. Elle est robuste au bruit et préserve mieux les structures
fines. Elle est définie par :

Hl = −
∫∫

Ωl
pl(x, y)logpl(x, y), (x, y) ∈ Ωl (II.42)

avec Ωl le lth voisinage local et pl(x, y) la densité de probabilité locale.
L’élément commun de l’approche de Gilboa et al. (2002), Rafsanjani et al. (2016) et Yuan and Wang
(2016), est que la fonction de diffusion proposée est obtenue à partir de trois fonctions. Les deux
premiers auteurs utilisent chacune des fonctions sous des conditions précises. Par contre, Yuan and
Wang (2016) combinent linéairement les trois fonctions pour obtenir la fonction de diffusion G
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suivante :
G = αigi + αiigii + αiiigiii (II.43)

Ces deux approches fournissent de bons résultats.

II.3.1.3 Estimation du paramètre seuil du gradient (k)

Le paramètre seuil k joue un rôle important dans la classification des pixels. Il définit les gra-
dients qui sont attribués aux pixels bruits et ceux qui concernent les pixels contours et les pixels
structures fines. Pour le calcul du seuil, PM ont suggéré deux possibilités : soit sa valeur est fixée
d’emblée, soit elle est déterminée à chaque itération en la prenant égale à 90% de l’intégrale de
l’histogramme des gradients.

Black et al. (1998) ont proposé de déterminer la valeur de k à partir des M-estimateurs pro-
posés par Rousseeuw and Leroy (1987). En utilisant la médiane, la valeur du paramètre seuil k se
détermine par :

k = 1.4862median(|∇I| −median(|∇I|)) (II.44)

1.4862 provient d’une hypothèse que les données sont gaussiennes.

Les valeurs de k ainsi obtenues se sont avérées plus pertinentes.

II.3.1.4 Choix de l’échelle (t)

Tout modèle de diffusion repose sur un processus itératif qui fait intervenir la notion de temps.
Un problème posé au modèle de PM reste le temps d’arrêt optimal. En effet, les modèles de dif-
fusion sont très sensibles au nombre d’itérations. Ce nombre est fonction de plusieurs paramètres
dont la taille de l’image, son contenu informationnel, le niveau de bruit, le modèle de diffusion,
etc. De ce fait, le choix du temps d’arrêt reste crucial, car une surestimation risque de dégrader
considérablement les contours, tandis qu’une sous-estimation peut laisser des artefacts de bruit non
filtrés.

Zhang et al. (2007) ont suggéré un critère d’arrêt dénommé l’Erreur Moyenne Absolue (MAE :
Mean Absolute Error) (III.34). La valeur de la MAE diminue exponentiellement avec le nombre
d’itérations. Ainsi, la diffusion est arrêtée automatiquement lorsque la valeur de la MAE est infé-
rieure à un seuil Ts choisi préalablement. Ce critère évalue à la fois la convergence et la performance
d’une méthode de filtrage. A cet effet, une méthode efficace est celle qui converge vite et qui fournit
également une image de bonne qualité. L’expression de la MAE se décrit comme suit :

Idiff (x, y; t) =
√

(I(x, y; t)− I(x, y; t− 1))2 (II.45)

MAE(t) = 1
M ×N

N,M∑
x,y=1

Idiff (x, y; t) (II.46)
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où Idiff est l’erreur absolue.

La figure II.5 montre que la diffusion se déroule en deux phases : une première phase où le
débruitage est effectué et une seconde phase au cours de laquelle la dégradation des contours s’ef-
fectue. Il parait normal de s’attendre à ce que la dégradation des contours soit associée à la diminu-
tion du PSNR. L’enjeu est de déterminer la frontière entre ces deux phases. Pour cela on cherche le
meilleur rapport signal à bruit (max(PSNR)) à chaque itération. Le max(PSNR) est un critère
d’arrêt communément utilisé.

FIGURE II.5 – Illustration de la détermination du processus de diffusion à partir du maximum du
PSNR : débruitage (1), dégradation des contours (2).

II.3.2 Modèles non linéaire dérivés d’autres EDPs

Dans cette sous-section nous allons décrire les modèles de filtrage d’EDP inspirés des phé-
nomènes physiques déjà évoqués dans la sous-section II.1.1. Les problèmes de débruitage et de
restauration de l’image ont de nombreuses analogies en physique. Celle-ci mettent en évidence de
nouvelles approches de solutions.

Gilboa et al. (2004) ont introduit la diffusion complexe anisotrope (CAD : Complex Anisotropic
Diffusion), inspirée de l’équation d’onde de Schrödinger dépendant du temps (II.13) qui peut s’écrit
par :

∂tI(x, y; t) = div(g(Im(I))∇I) (II.47)

avec
g(Im(I)) = exp(iθ)

1 + ( Im(I)
kθ

)2
(II.48)

θ � 1 et Im(.) est la partie imaginaire de l’image.
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Ratner and Zeevi (2007) ont quant à eux, proposé de modéliser le processus de filtrage par
l’Équation de Diffusion Télégraphique (TDE) (II.49). L’idée consiste à voir l’image en tant qu’une
feuille élastique, dont la contraction crée l’effet de débruitage. En considérant une mince feuille
élastique placée dans un environnement liquide, la feuille est maintenue en place par ses bords
et on lui impose une certaine forme par des contraintes (I(x, y, t = 0) : forme initiale). Après le
retrait des contraintes, la feuille se contracte et fluctue. Le liquide a un effet amortissant, assurant
une perte d’énergie, et donc une convergence. Au fil du temps, les contours de I sont lissés et la
surface totale de la feuille diminue. Cette méthode est dénommée TDE parce qu’elle est décrite
par l’équation des télégraphes, incorpore un nouvel aspect de la géométrie des images en évolution
dans le processus d’amélioration et se présente comme suit :


τ∂2

t I(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t)− div(g(|∇I|)∇I) = 0 (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

I(x, y; 0) = I0(x, y), (x, y) ∈ Ω,

∂ηI(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]

(II.49)

τ et λ sont respectivement le temps de relaxation et le coefficient d’amortissement.

La construction d’une TDE se fait à partir d’un modèle d’EDP découlant de celui de PM, par
ajout d’un terme à savoir : la dérivée seconde de l’image par rapport au temps (∂2

t I). Ce terme est
introduit pour préserver aux mieux les structures fines. Dans la littérature, plusieurs modèles [Cao
et al. (2010), Zeng et al. (2011), Yang and Zhang (2014), Zhang et al. (2014b), Zhang et al. (2015),
...] ont été ainsi construits.

Cao et al. (2010) ont proposé une TDE à partir de la méthode de Catté et al. (1992). Cette TDE
a pour expression :


τ∂2

t I(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t)− div(g(|∇Gσ ∗ I|)∇I) = 0 (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

I(x, y; 0) = I0(x, y), ∂tI(x, y; 0) = 0 (x, y) ∈ Ω,

∂ηI(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]

(II.50)

Inspiré par un modèle de l’Equation de Fisher de [Abur-Robb (1990)] (II.20), Morfu (2010) a
proposé de modéliser le processus de filtrage par le mécanisme de transport des cellules vivantes.
Son approche permet de mieux lisser les zones homogènes et de préserver davantage les zones d’in-
térêts présentes dans l’image tout en rehaussant le contraste. Elle se fonde sur l’équation suivante :

∂tI(x, y; t)− div(g(|∇I|)∇I(x, y; t)) = f(I(x, y; t)) (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ] (II.51)
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avec
f(I(x, y; t)) = −βI(x, y; t)(I(x, y; t)− α)(I(x, y; t)− 1) (II.52)

β et α sont respectivement le poids et le seuil de non linéarité. En intégrant β et en imposant α = 0.5
dans l’équation (II.20), l’équation (II.51) permet de contrôler le rehaussement de manière globale
de l’image. Pour β = 0, on retrouve l’équation (II.31). f( · ) est la fonction de rehaussement de
contraste.

Cette approche n’est pas assez robuste au bruit et le rehaussement ne tient pas compte de l’as-
pect local de l’image.

II.3.3 Modèles hybrides

Un modèle hybride est une association de deux ou plusieurs méthodes. Les modèles hybrides
sont composés d’un modèle de diffusion et d’un ou deux autres modèles qui ne sont pas de diffusion
généralement. L’idée principale est d’apporter des améliorations aux limites du modèle de PM tout
en tirant profit des avantages que présentent les différentes méthodes mises en collaboration.

A la figure II.6 nous présentons deux modèles qui pour nous semblent résumer les différents
modèles de la littérature. Ainsi, nous avons les modèles qui suivent soit un schéma séquentiel
(Fig.II.6(a)) soit un schéma alterné (Fig.II.6(b)). Dans le schéma séquentiel, le FILTRE1 four-
nit une image pré-filtrée, c’est-à-dire une image dont le niveau de bruit est réduit au regard de
l’image de départ. Mais cette image est insuffisamment débruitée. Le FILTRE2 achève le pro-
cessus de filtrage. Dans le schéma alterné, les paramètres du FILTRE2 associés au processus de
diffusion et appliqués sur l’image bruitée, sont estimés à l’issue du filtrage de l’image d’entrée par
le FILTRE1. Cette estimation est affinée à chaque itération en considérant l’image fournie par le
FILTRE2 comme image d’entrée du FILTRE1.

(a) Schéma séquentiel (b) Schéma alterné

FIGURE II.6 – Différents schémas possibles pour un modèle hybride.
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Catté et al. (1992) ont été les premiers à mettre en collaboration deux filtres. Ils ont établi
l’existence, l’unicité et la régularité de la solution. L’idée derrière cette collaboration est de pallier
l’insuffisance du calcul numérique de la norme du gradient au niveau du modèle de PM notamment
en présence d’images à faible rapport signal à bruit. Ils ont alors proposé de calculer la norme
du gradient en régularisant (lissant) l’image par un produit convolution (II.24) avant d’appliquer le
modèle de PM. Leur modèle suit un schéma alterné dont le FILTRE1 est un produit de convolution
avec une fonction gaussienne et le paramètre calculé est la norme du gradient. Le FILTRE2 est
celui du modèle de PM. Le modèle obtenu a été formulé comme suit :


∂tI(x, y; t) = div(g(|∇Gσ ∗ I|)∇I(x, y; t)) (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

I(x, y; 0) = I0(x, y), (x, y) ∈ Ω,

∂ηI(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]

(II.53)

Le modèle de Catté et al. (1992) présente des résultats satisfaisants et résoud certains problèmes
théoriques associés au modèle de PM. Cependant, il présente une insuffisance au niveau de la
variable d’échelle σ qui ne prend pas en compte les zones d’intérêts (contours, structures fines,
textures,...) de l’image. Ainsi, le lissage linéaire réalisé détruit toutes ces zones et l’utilisation de
la version régularisée de l’équation de PM conduit à des instabilités d’escalier avec quelques effets
de speckle [Weickert (1997) ;Weickert and Benhamouda (1997)].

Tout récemment, Xu et al. (2016) ont proposé un modèle inspiré de Catté et al. (1992). Ce
modèle suit plutôt un schéma séquentiel dont le FILTRE1 est l’ensemble des équations [(II.54)-
(II.57)] et le FILTRE2 est une version améliorée du modèle de PM (II.58). L’équation (II.57)
permet de corriger la destruction des zones d’intérêts dues à l’utilisation du produit de convolution
(II.54). Le modèle se présente comme suit :

I test(x, y) = Gσ(x, y) ∗ I(x, y) (II.54)

δ(x, y) = |I(x, y)− I test(x, y)| (II.55)

T (x, y) = 10%I test(x, y) (II.56)

Ipre(x, y) =

I
test(x, y), δ(x, y) > T (x, y)

I(x, y), autremment
(II.57)

It = div(g(|∇Ipre|)∇Ipre) (II.58)
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g(|∇Ipre|) = exp[−( |∇I
pre|(1 + |∇Ipre|/255)

k0
)2] (II.59)

ou
g(|∇Ipre|) = exp[−( |∇I

pre|(1 + exp(−255/|∇Ipre|))
k0

)2] (II.60)

où k0, I test et Ipre sont respectivement le seuil du gradient, l’image résultat du produit de convolu-
tion et l’image pré-filtrée .

Le succès du modèle de Catté et al. (1992) a suscité de nombreux modèles hybrides. Ling
and Bovik (2002) ont proposé de mettre en collaboration le filtre médian et le modèle de PM. Ce
nouveau filtre a été appelé Anisotropic Median Diffusion (AMD). Il est conçu pour réduire le bruit
sur des images moléculaires à faible rapport signal sur bruit et suit un schéma alterné (Fig.II.6(b)).
Ce filtre est moins sensible à la sélection du seuil du gradient (k) de l’image pendant toute la
diffusion et réduit nettement le flou au niveau des contours comparativement au modèle PM. Dans
l’AMD, le FILTRE1 est le filtre médian appliqué sur un voisinage (W = 3× 3) et le FILTRE2

est le modèle de PM.
∂tI(x, y; t) = Médiane(div[g(|∇I|)∇I(x, y; t)],W ) (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

I(x, y; 0) = I0(x, y), (x, y) ∈ Ω,

∂ηI(x, y; t) = 0 (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]

(II.61)

I0(x, y) est l’image originale et g( · ) est la fonction de diffusion ou d’arrêt-contour.

Arif et al. (2011) ont mis en collaboration le filtre bilatéral (II.27) et le modèle PM. La principale
contribution de leurs travaux a été de montrer que l’ordre des filtres dans un schéma séquentiel
influence significativement les résultats du filtrage. Ainsi, une application du filtre bilatéral avant
celle du modèle de PM, fournirait de meilleurs résultats que si l’opération s’était déroulée en sens
inverse. En effet, appliquer d’abord une diffusion non linéaire, permet de mieux estimer la norme
du gradient et d’obtenir ainsi de meilleurs résultats.

Zeng et al. (2011) ont proposé de calculer la norme du gradient en régularisant l’image par un
filtre bilatéral (II.27) avant d’appliquer la TDE (II.49) comme suit :

τ∂ttI(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t) +∇2(g(|∇2Bσ(I)|)∇I) = 0 (II.62)

La principale limitation des méthodes utilisant le filtre bilatéral comme l’un des filtres de la
combinaison est le temps de calcul que ce dernier induit. L’approche proposée par Leng et al.
(2016) permet de réduire ce temps. En effet, en combinant le filtre bilatéral et le filtre gaussien, le
premier traite des contours tandis que le second se focalise sur les régions homogènes, sièges du
bruit.
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Un autre type de modèle hybride qui fait intervenir le modèle PM est le Non-Local Means
(NLM) de Buades et al. (2005). Dans le NLM, pour débruiter un pixel donné, la distribution en
niveaux de gris de son voisinage est comparée à celle du voisinage d’autres pixels [Buades et al.
(2005)]. En effet, le NLM se fonde sur la similarité entre un pixel à la position i et celui à la position
j pour estimer la valeur du pixel considéré. Cette estimation est déterminée en calculant la moyenne
pondérée des pixels similaires au pixel courant. Ainsi, pour une image bruitée I0, l’image débruitée
INLM est définie comme suit :

INLM(x, y) =
∑
j∈Wi

ωijI0(x, y) (II.63)

où i représente la position d’un pixel à débruiter, j indique celle de tous les pixels dans le voisinage
Wi, et ωij ∈ [0; 1] est la moyenne pondérée définie par :

ωij =
exp(−d(i, j)

h2 )
∑
j exp(−

d(i, j)
h2 )

(II.64)

où h est un seuil de filtrage qui permet de contrôler la décroissance de l’expression exponentielle.
d(i, j) est généralement mesurée comme une fonction décroissante de la distance euclidienne pon-
dérée :

d(i, j) = Gσ||I0(Wi)− I0(Wj)||2 (II.65)

où Gσ une fonction pondérée gaussienne normalisée avec une moyenne nulle et un écart-type σ.
I0(Wi) et I0(Wj) sont des patchs (imagette) de I0.

Notons que plus les pixels aux positions i et j sont similaires, plus le poids wij est élevé. Une
déclinaison du modèle hybride NLM-PM a été proposée par Chen et al. (2012). Leur méthode,
appelée AS-LNLM (moyenne non local à grande échelle et à suppression d’artefacts), a été propo-
sée pour supprimer le bruit et les artéfacts dans les images de type LDCT (Low-Dose Computed
Tomography) en exploitant des propriétés d’échelle et de direction spécifiques. Pour ce faire, les au-
teurs ont mis en collaboration trois filtres. D’abord une variante des ondelettes (SWT : Stationnary
Wavelet Transform) qui est utilisée uniquement pour la décomposition de l’image (f ) en trois sous-
images de hautes fréquences (fchd : horizontale, fcvd : verticale, fcdd : diagonale) et une sous-image
de basse fréquence (fca) (II.66). Ensuite, le modèle de PM 1-D (II.71) a été utilisé afin de filtrer se-
lon la direction qu’impose chaque sous-image de la haute fréquence. Il constitue le FILTRE1 qui
fournit une image pré-filtrée. Enfin, le filtrage à proprement dit est effectué par le LNLM (version
améliorée de NLM) (II.73) qui constitue le FILTRE2.

[fca, fchd, fcvd, fcdd] = SWT(f, S) (II.66)
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f̃chd(:, col, s) = φt(fchd(:, col, s)), col = 1, ..., C (II.67)

f̃cvd(lig, :, s) = φt(fcvd(lig, :, s), lig = 1, ..., L (II.68)

f̃cdd(:, col, s) = φt(fcdd(:, col, s)), col = 1, ..., C (II.69)

f̃cdd(lig, :, s) = φt(fcdd(lig, :, s), lig = 1, ..., L (II.70)

avec s = 1, ..., S
φt(I) = div(g(|∇I|)∇I(t)) (II.71)

f̃ = ISWT([fca, f̃chd, f̃cvd, f̃cdd], S) (II.72)

f̂i =
∑
j∈Wi

ωij f̃j∑
j∈Wi

ωij
, avec ωij = exp(

−||v(ni)− v(nj)||22,α
h|n|

) (II.73)

s indique l’échelle de décomposition. S indique le nombre total d’échelles de décomposition. C et
L sont respectivement, la dimension des colonnes et des lignes.

Yang et al. (2013) et Yuan (2015) ont également mis en collaboration le modèle de PM et
le NLM. Leur modèle permet d’éviter le comportement instable du modèle de PM qui introduit
des effets d’escaliers dans les images traitées. Il offre également une meilleure préservation des
structures fines grâce à une diffusion plus lente dans la région de texture.

Zhang et al. (2014a) ont présenté une nouvelle méthode de suppression de bruit multiplicatif
en intégrant les moyennes non locales (NLM) à la diffusion anisotrope à base de McIlhagga. Cette
diffusion est d’abord utilisée pour obtenir une image pré-filtrée à partir de l’image bruitée initiale,
puis le NLM est conduit pour obtenir une image finale débruitée en traitant à la fois l’image initiale
et l’image diffusée. Ce modèle est décrit par :


∂tI(x, y; t) = div(g(M(I(x, y; t))∇I(x, y; t)) (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

I(x, y; 0) = I0(x, y), (x, y) ∈ Ω,

∂ηI(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]

(II.74)

La fonction de diffusion est donnée par :

g(M(I)) = 1

1 + (M(I)
M̄(I)

)2
(II.75)
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M(I) = Mg(x, y)−min(Mg(x, y))
max(Mg(x, y))−min(Mg(x, y)) (II.76)

Mg(x, y) = 1
min
s

√
(x− us)2 + (y − vs)2 + τ

(II.77)

où M(I) est l’image contour normalisée de Mg(x, y) [Zhang et al. (2013)] et M̄(I) en est sa valeur
moyenne.

INLM(x, y) =
∑
j∈Wi

ωijI(x, y; tf ) (II.78)

avec

ωij =
exp(−Gσ||I0(Wi)− I0(Wj)||2

h2 )
∑
j exp(−

Gσ||I0(Wi)− I0(Wj)||2
h2 )

(II.79)

L’image I(x, y; tf ) est obtenue à l’échelle tf grâce au MAE (III.34). tf est déterminé automatique-
ment sur une région formée uniquement de speckles (FFSR : Fully Formed Speckle Region).

L’hybridation NLM-PM fournit des performances remarquables pour une grande classe de pro-
blèmes de débruitage. Toutefois elle présente quelques faiblesses. Premièrement, la complexité de
la recherche de voisins similaires sur l’ensemble de l’image est importante. Deuxièmement, l’es-
timation des paramètres écart-type σ et h est difficile. De plus, l’écart-type ne tient pas compte
de l’évolution de l’image au cours du temps qu’impose le modèle de PM. Enfin, l’information sur
l’intensité des voisins n’est prise en compte que dans le modèle NLM.

Feng and Gong (2014) ont proposé une collaboration entre le modèle de PM et les ondelettes.
Les ondelettes ont été introduites au début des années 80, afin de résoudre un problème lié à la
transformée de Fourrier qui ne permet pas de localiser à la fois les fréquences du signal et le
temps. Les ondelettes permettent de décomposer l’image en deux fréquences (II.80) : la basse fré-
quence qui, dans le cas des ondelettes est le coefficient d’approximation (A), la haute fréquence est
composée de trois directions (Horizontale :H , Verticale : V et Diagonale :D) qui sont les coeffi-
cients des détails dans chacune des directions. L’approche proposée permet de réduire efficacement
les bruits à bande dans les images hyper-spectrales, sans introduire une forte délocalisation des
contours contrairement à la méthode classique de seuillage des coefficients de détails (Dz∈{H,V,D})
de l’image originale I0. Le modèle est défini par :

I0(x, y; t) = A0(x, y; t) = {AL(x, y; t), {Dj
H(x, y; t), Dj

V (x, y; t), Dj
D(x, y; t)|j = 1, 2, ..., L}}

(II.80)
∂tD

j
z(x, y; t) = div[g(|∇Dj

z|)∇Dj
z(x, y; t)] (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

Dj
z(x, y; 0) = Dj

0;z(x, y), (x, y) ∈ Ω,

∂ηD
j
z(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]

(II.81)
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II.4 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les EDPs qui décrivent des lois physiques et qui modé-
lisent également les processus de filtrage par diffusion en traitement d’images.

Depuis le modèle de base de Perona and Malik (1990), fondé sur l’équation de la chaleur,
plusieurs EDPs et méthodes ont été proposées par les chercheurs en traitement d’images pour amé-
liorer le processus de débruitage d’une image. Quelques-unes ont été présentées dans ce chapitre
dont les équations de diffusion télégraphique et les modèles hybrides qui fournissent des résultats
intéressants en termes de réduction de bruit et de préservation des contours et des structures fines
de l’image.

Cependant, ces méthodes présentent quelques limitations. En effet, bien que les méthodes télé-
graphiques fournissent de bons résultats, elles présentent les faiblesses suivantes :

(i) le coefficient d’amortissement qui est généralement choisi constant pour toute l’image, ne
tient pas compte du contenu informationnel local de l’image, du niveau de bruit et du nombre
d’itérations ;

(ii) le temps de relaxation est lui aussi indépendant des paramètres précédents car généralement
pris égal à 1 ;

(iii) aucune relation n’existe entre le temps de relaxation et le coefficient d’amortissement.

Quant aux méthodes de diffusion hybrides, leurs faiblesses proviennent de :

(i) la construction du FILTRE1 : ce filtre n’est pas conçu à l’origine pour pré-réduire le bruit
mais plutôt pour le réduire. Ceci a pour inconvénient d’entrainer une délocalisation sensible
des contours et une élimination des structures fines.

(ii) l’accentuation de la délocalisation des contours : le FILTRE2 utilisé à l’étape de lissage ne
tient pas compte de cette délocalisation. Aussi accentue-t-il la délocalisation des contours et
la destruction des structures fines à la fin du processus de traitement.

(iii) l’indépendance au bruit du critère de passage entre le FILTRE1 et le FILTRE2 : le mo-
ment du passage de l’étape de pré-lissage à celle de lissage du bruit ne dépend pas du niveau
du bruit.

Le chapitre III tente d’apporter des solutions à ces limitations en :

(i) proposant un coefficient d’amortissement et un temps de relaxation adaptés aux propriétés
locales de l’image afin de rendre le processus de diffusion télégraphique robuste au bruit ;

(ii) décrivant une méthode hybride fondée sur la seule équation de type Jeffreys qui permet de
réaliser à la fois un processus de diffusion linéaire pour la pré-réduction du bruit et un pro-
cessus de diffusion non-linéaire pour la phase de réduction à proprement dite.
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III.1. ADAPTATION DE L’ÉQUATION DE DIFFUSION TÉLÉGRAPHIQUE (A-TDE)

D
Ans le chapitre II, nous avons indiqué que certaines EDPs associées à des processus

de filtrage permettaient de réduire le bruit dans les zones homogènes tout en gardant
intactes les informations utiles ou structures d’intérêts de l’image. Cependant, nous

avons également évoqué quelques faiblesses de ces méthodes dues à la détermina-
tion des paramètres (cas de la TDE) ou au processus de filtrage (cas des méthodes hybrides fondées
sur des EDPs.)

Face à ces limitations, nous proposons dans ce chapitre notre contribution qui se décline en
une "Adaptation de l’Equation de Diffusion Télégraphique" en abrégée A-TDE et en un "modèle

hybride de diffusion basé sur l’équation de type Jeffreys" dénommé A-DL+ADJ. Nous détaillons
dans ce qui suit chaque méthode avant de les mettre en œuvre dans le prochain chapitre (chapitre
IV).

III.1 Adaptation de l’Équation de Diffusion Télégraphique (A-
TDE)

Notre modèle se fonde sur l’Equation de Diffusion Télégraphique classique (II.49) dans la-
quelle le temps de relaxation τ et le coefficient d’amortissement λ sont supposés constants. Dans
notre approche, nous proposons que τ et λ dépendent à la fois de l’espace (x, y) et de l’échelle t.
L’équation (II.49) se mettrait alors sous la forme de l’équation (III.1).


τ(x, y; t)∂2

t I(x, y; t) + λ(x, y; t)∂tI(x, y; t)− div(g(|∇I|)∇I) = 0 (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ],

I(x, y; 0) = I0(x, y), (x, y) ∈ Ω,

∂ηI(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]
(III.1)

Dans la suite, nous expliquons ce qui fonde notre approche.

III.1.1 Nécessité d’un coefficient d’amortissement variable

Considérons l’image de Lena corrompue avec des bruits d’écart-type σ = 20 et σ = 30
(Fig.III.1). Les courbes du rapport signal sur bruit en fonction de λ ont été représentées à la fi-
gure III.1. La valeur optimale du coefficient d’amortissement est celle qui maximise le rapport
signal sur bruit [Zeng et al. (2011), Yang and Zhang (2014), Zhang et al. (2015)]. Elle est obtenue
pour σ = 20 à λ = {7; 20} et pour σ = 30 à λ = 25. Ce qui indique que :

(i) la valeur de λ dépend du niveau de bruit ;

(ii) la détermination de cette valeur se fait de manière globale ;

(iii) l’application de cette valeur ne tient pas compte de l’échelle à laquelle se trouve l’image.
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(a) Yang and Zhang (2014).

(b) Zhang et al. (2015).

FIGURE III.1 – Graphique du rapport signal sur bruit versus différents coefficients d’amortissement
sur l’image de Lena.

L’image étant constituée d’informations locales ne se répartissant pas forcément de façon uni-
forme, nous préconisons que le coefficient d’amortissement soit déterminé de façon locale, c’est-à-
dire sur des voisinages restreints et adjacents de l’image à traiter et dépendant de l’échelle.

Pour nous conforter dans cette approche, nous avons d’abord corrompu l’image Fishing Boat
avec des bruits d’écart-type σ = 20 et σ = 30. Ensuite, les images bruitées ont été partitionnées en
des régions de taille 64× 64 sur lesquelles ont été déterminées les valeurs des coefficients d’amor-
tissement correspondant à un rapport signal sur bruit maximum. La recherche de ce rapport a été
réalisée avec un pas de coefficient d’amortissement de 10. Les valeurs obtenues pour chaque région
considérée sont présentées sur les figures (III.2(a) et III.2(b)).
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(a) σ = 20

(b) σ = 30

FIGURE III.2 – Coefficients d’amortissement optimaux pour différents écart-type du bruit.

Nous constatons que pour un bruit d’écart-type σ donné, les coefficients d’amortissement ne
sont pas tous égaux et qu’ils varient en fonction de la région. Ces coefficients sont plus faibles
dans les zones homogènes que dans celles à grande variabilité (contours et structures fines). Ce qui
montre que conserver un même coefficient d’amortissement pour les différentes zones d’intérêt de
l’image n’est pas optimal. De plus, les coefficients sont plus importants pour des bruits d’écart-type
assez faibles. Cette expérience nous conforte dans notre approche et démontre que le choix du co-
efficient d’amortissement doit tenir compte des caractéristiques locales de l’image. C’est pourquoi
nous proposons un modèle de TDE dont le coefficient d’amortissement (λ) dépend à la fois de
l’espace (x, y) et de l’échelle (t).

Pour construire notre modèle, rappelons que dans la littérature, la TDE est obtenue à partir du
modèle de PM en ajoutant un second terme dérivatif de l’image par rapport au temps (∂2

t ) [Ratner
and Zeevi (2007), Cao et al. (2010), Zeng et al. (2011), Yang and Zhang (2014), Zhang et al.
(2014b), Zhang et al. (2015)]. Dans notre approche, nous utiliserons plutôt une version améliorée
du modèle PM, le Robust Scale-Space Filter (RSF) [Ham et al. (2012)] dont l’expression est :

|div(g(|∇I|)∇A)|∂tI(x, y; t)− div(g(|∇I|)∇I) = 0 (III.2)
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où
A(x, y; t) ≡ A(x, y) = |sin(π2 (x+ y))| (III.3)

A(.) est une fonction auxiliaire et périodique.

Ce modèle qui généralise celui de PM, se différencie de celui-ci par le terme |div(g(|∇I|)∇A)|.
Le RSF présente l’avantage d’être robuste aux bruits de types impulsionnel, gaussien, et de leurs
combinaisons. En ajoutant un second terme dérivatif de l’image par rapport au temps (∂2

t ) au Robust
Scale-Space Filter (RSF), nous obtenons une version télégraphique du RSF qui est la TDE de notre
modèle et que nous dénommons l’Équation de Diffusion Télégraphique Robuste (R-TDE) définie
comme suit :

τ∂2
t I(x, y; t) + |div(g(|∇I|)∇A)|∂tI(x, y; t)− div(g(|∇I|)∇I) = 0 (III.4)

Par identification avec l’équation (III.1), λ(x, y; t) = |div(g(|∇I|)∇A)|. Le choix de recourir à
la RSF se justifie par le fait que le terme |div(g(|∇I|)∇A)| est défini positif comme le coefficient
d’amortissement. Ensuite, son action est locale comme le coefficient local que nous souhaitons
mettre en œuvre. En effet, ce terme modifie de manière adaptative la quantité de flux selon la
topologie locale du voisinage. Ce qui lui permet d’être apparenté à un filtre médian [Ratner and
Zeevi (2007)]. Il se laisse guider par l’information locale obtenue par la fonction de diffusion qui
dépend de l’orientation du gradient. Ainsi, ce terme contrôle localement le degré du lissage et peut
constituer de ce fait, le coefficient d’amortissement adaptatif de notre modèle.

Cependant, en raison de son fonctionnement semblable à un filtre médian, |div(g(|∇I|)∇A)|
tend à rendre flou l’image lorsque le nombre d’itérations devient important [Ham et al. (2012)].
Nous proposons de réduire cet effet en utilisant un temps de relaxation adaptatif qui aura pour rôle
de préserver les structures fines et les contours de l’image.

III.1.2 Nécessité d’un temps de relaxation variable

La présente étude a pour objectif de montrer que le temps de relaxation (τ ) doit également
dépendre des caractéristiques locales de l’image et cela à toute échelle.

Dans la littérature, le temps de relaxation est constant, déterminé de façon globale et est supposé
égal à 1 [Ratner and Zeevi (2007), Cao et al. (2010), Yang and Zhang (2014), Zhang et al. (2014b),
Zhang et al. (2015)] sauf dans [Zeng et al. (2011)] où la valeur a été fixée à 4.

Pour montrer l’impact du temps de relaxation dans le processus de diffusion, nous avons pro-
cédé de la même manière qu’avec le coefficient d’amortissement en recherchant le temps de relaxa-
tion optimal qui correspond au meilleur rapport signal sur bruit. Les expériences ont été conduites
sur l’image Fishing Boat avec un bruit d’écart-type σ = 20 et pour différents coefficients d’amor-
tissement (10, 20 et 30). La figure III.3 montre l’influence du temps de relaxation sur le rapport
signal sur bruit pour un pas égal à 5. Comme nous le pensons, nous constatons que le temps de
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relaxation optimal qui correspond au maximum de la courbe, diffère en fonction du coefficient
d’amortissement. Par contre, sa valeur reste pratiquement constante (29 dB). Cette valeur révèle
qu’à un coefficient d’amortissement est associé un temps de relaxation unique qui rend optimal le
filtre.

FIGURE III.3 – Influence du temps de relaxation sur le rapport signal sur bruit avec différents
coefficients d’amortissement 10, 20 et 30, avec σ = 20

Ces expériences nous confortent dans notre approche et démontrent que le choix du temps de
relaxation doit tenir compte des caractéristiques locales de l’image. C’est pourquoi nous proposons
un modèle basé sur la R-TDE dont le temps de relaxation (τ ) dépend à la fois de l’espace (x, y) et
de l’échelle (t). Ce modèle se formule comme suit :

τ(x, y; t)∂2
t I(x, y; t) + | div[g(|∇I|)∇A]|∂tI(x, y; t)− div[g(|∇I|)∇I] = 0 (III.5)

Pour déterminer le temps de relaxation adaptatif τ(x, y; t), nous proposons d’utiliser l’entropie
locale qui est une bonne mesure statistique de l’information de texture et qui a été proposée par
Yuan and Wang (2016) comme une composante de la fonction de diffusion (arrêt-contour). Ainsi,
pour préserver les structures fines (textures) de l’image nous posons :

τ(x, y; t) = e−Hl(x,y;t) (III.6)

où Hl est l’entropie locale déterminée par :

Hl(x, y; t) = −
∫∫

Ωl
pl(x, y; t) log pl(x, y; t), (x, y) ∈ Ωl (III.7)

avec Ωl le lth pl(x, y), la densité de probabilité locale.

En définitive, l’intégration des expressions de nos paramètres λ(x, y; t) (coefficient d’amortis-
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sement) et τ(x, y; t) (temps de relaxation) adaptatifs dans l’équation (III.1) conduit à une EDP sur
laquelle se fonde notre modèle qui est une version améliorée de la TDE et que nous avons dénommé
A-TDE (Adaptation de l’Équation de Diffusion Télégraphique) :

e−Hl∂2
t I(x, y; t) + | div[g(|∇I|)∇A]|∂tI(x, y; t)− div[g(|∇I|)∇I] = 0 (III.8)

Le temps de relaxation adaptatif τ(x, y; t) décroit avec l’entropie. Ce qui se traduit par une
diffusion lente en présence d’une texture à forte variabilité et permet de préserver les détails et
les structures fines. Ainsi dans le processus de diffusion, le contrôle local du degré de lissage est
assuré par le coefficient d’amortissement adaptatif λ(x, y; t) = | div[g(|∇I(x, y; t)|)∇A(x, y; t)]|
et la préservation des structures fines et des contours locaux, par le temps de relaxation τ(x, y; t) =
e−Hl(x,y;t).

III.1.3 Implémentation de l’A-TDE

La résolution numérique de l’équation (III.8) de l’A-TDE se fera de manière itérative pour
approcher la solution. Pour ce faire, nous utiliserons la méthode des différences finies (schéma
explicite).

I(i, j, t), g(i, j, t), H(i, j, t) : Ω× T −→ R+ (III.9)

Ω = {(i, j)|0 ≤ i ≤ N, 0 ≤ j ≤M} ⊂ R+ (III.10)

T = {∆t|0 ≤ ∆t ≤ +∞} ⊂ N, t = 0, 1, ..., (III.11)

Les approximations discrètes sont les suivantes :

∂2
t I(x, y; t) −→

I t+1
i,j − 2I ti,j + I t−1

i,j

∆t2 ; ∂tI(x, y; t) −→
I t+1
i,j − I ti,j

∆t (III.12)

∇NI
t
i,j = I ti−1,j − I ti,j;∇SI

t
i,j = I ti+1,j − I ti,j;∇W I

t
i,j = I ti,j−1 − I ti,j;∇EI

t
i,j = I ti,j+1 − I ti,j

(III.13)

divt
i,j = g(∇NI

t
i,j)∇NI

t
i,j + g(∇SI

t
i,j)∇SI

t
i,j + g(∇W I

t
i,j)∇W I

t
i,j + g(∇EI

t
i,j)∇EI

t
i,j (III.14)
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λ(x, y; t) −→ λti,j = |g(∇NI
t
i,j)∇NA

t
i,j+g(∇SI

t
i,j)∇SA

t
i,j+g(∇W I

t
i,j)∇WA

t
i,j+g(∇EI

t
i,j)∇EA

t
i,j|

(III.15)

|∇NA
t
i,j| = |Ati−1,j − Ati,j|; |∇SA

t
i,j| = |Ati+1,j − Ati,j|

|∇WA
t
i,j| = |Ati,j−1 − Ati,j|; |∇EA

t
i,j| = |Ati,j+1 − Ati,j| (III.16)

|∇NA
t
i,j| = |∇SA

t
i,j| = |∇WA

t
i,j| = |∇EA

t
i,j| = 1 (III.17)

τ(x, y; t) −→ τ ti,j = e−H
t
i,j (III.18)

Les conditions de bords sont :

I t−1,j = I t0,j; I ti,−1 = I ti,0; I ti,M+1 = I ti,M ; I tN+1,j = I tN,j; (III.19)

avec comme conditions initiales :

I0
i,j = I−1

i,j = Ii,j; (III.20)

Finalement, l’expression numérique de l’A-TDE s’établit comme suit :

I t+1
i,j = 1

τ ti,j + λti,j∆t
[(2τ ti,j + λti,j∆t)I ti,j − τ ti,jI t−1

i,j + ∆t2 divt
i,j] (III.21)

Rappelons que celui du TDE classique est :

I t+1
i,j = 1

1 + λ∆t [(2 + λ∆t)I ti,j − I t−1
i,j + ∆t2 divt

i,j] (III.22)

En comparant les équations numériques (III.21) de l’A-TDE et (III.22) de la TDE nous notons que
le paramètre λ qui gardent une valeur constante à chaque itération dans la TDE , est remplacé par
le coefficient d’amortissement adaptatif λti,j qui est déterminé localement en (i; j). La détermina-
tion du coefficient d’amortissement optimal λ dans la TDE n’est donc plus nécessaire. De même,
le temps de relaxation adaptatif τ ti,j de l’A-TDE contrôle temporellement (t) et localement (i; j)
le résultat du lissage, en pondérant les données courantes I ti,j et antérieures I t−1

i,j en fonction de
l’entropie locale.

L’A-TDE propose un coefficient d’amortissement local qui régule le degré de lissage du bruit
et préserve les contours et un temps de relaxation local qui contrôle la préservation des structures
fines. Cependant, elle serait nettement plus efficace si une étape de pré-lissage est effectuée, une
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classification du bruit, des contours et des structures fines est réalisée et un rehaussement des struc-
tures fines est appliqué. Une solution serait d’utiliser une EDP basée sur l’ETJ. La section (III.2)
traitera de l’introduction de l’ETJ en traitement d’images en tant que modèle hybride.

III.2 Modèle hybride de diffusion (A-DL+ADJ) basé sur l’Équa-
tion de Type Jeffreys (ETJ)

L’Equation de Type Jeffreys (ETJ) appliquée au traitement d’image a pour expression :


τ∂2

t I(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t)− div((D1 +D2)∇I) = τD1∂t∆I(x, y; t), (x, y; t) ∈ Ω× [0, T ]

I(x, y; 0) = I0(x, y), ∂tI(x, y; 0) = 0, (x, y) ∈ Ω

∂ηI(x, y; t) = 0, (x, y; t) ∈ ∂Ω× [0, T ]
(III.23)

Il est important de rappeler que l’équation de la chaleur (II.8) et l’équation des télégraphes
(II.16) qui sont couramment utilisées pour le filtrage des images, sont des cas particuliers de l’ETJ
qui est une EDP d’ordre 3.

Pour utiliser l’ETJ dans le domaine du filtrage, nous imposons D1 = D(t) ∈ [0; 1] afin de
pouvoir réaliser une diffusion linéaire et D2 = g(|∇I|) ∈ [0; 1] afin d’obtenir une diffusion non-
linéaire. Nous obtenons ainsi l’équation suivante :

τ∂2
t I(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t)− τD(t)∂t∆I(x, y; t)− div[(D(t) + g(|∇I|))∇I] = 0 (III.24)

Pour encourager la diffusion linéaire et/ou la diffusion non-linéaire, nous faisons intervenir des
paramètres poids ζi∈{1;2} au niveau de D(t) et g(|∇I|). Finalement, l’expression générale de notre
méthode est :

τ∂2
t I(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t)− τD(t)∂t∆I(x, y; t)− div[(ζ1D(t) + ζ2g(|∇I|))∇I] = 0 (III.25)

où τ = {0; 1}, λ ∈ R∗+, ∆ : Opérateur Laplacien, t ∈ R+ : Temps. div : Opérateur de divergence,
ζ1D(t)+ζ2g(|∇I|) : Fonction de diffusion. (ζ1, ζ2) ∈ [0; 1]×[0; 1] : Paramètres poids avec ζ1+ζ2 =
1.

Notre modèle peut être décliné en deux autres modèles selon les valeurs des paramètres τ , λ, ζ1

et ζ2 :

1. Pour τ = 0, λ = 1, ζ1 = 1 et ζ2 = 0, l’équation (III.25) correspond à celle d’un modèle
linéaire de diffusion que nous dénommons Diffusion Linéaire Adaptative (A-DL). Elle s’écrit
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alors :

∂tI(x, y; t)− div[D(t)∇I(x, y; t)] = ∂tI(x, y; t)−D(t)∆I(x, y; t) = 0 (III.26)

2. Pour τ > 0, λ > 0, ζ1 ∈ [0; 1[ et ζ2 =]0; 1], l’équation (III.25) est celle d’un modèle non-
linéaire que nous appelons Diffusion Anisotrope de type Jeffreys (ADJ) :

τ∂2
t I(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t)− τD(t)∂t∆I(x, y; t)− div[(ζ1D(t) + ζ2g(|∇I|))∇I] = 0

(III.27)

Ainsi, en modifiant les valeurs des paramètres (τ, λ, ζ1, ζ2), notre modèle offre la possibilité de
décrire deux processus de diffusion fonctionnant de manière différente. Cette propriété sera mise
à profit dans notre approche pour réaliser un filtrage hybride : le processus de diffusion linéaire
réalisée par l’A-DL sera dédiée à la mise en œuvre de l’étape de pré-réduction du bruit, tandis que
la réduction du bruit à proprement dite, sera effectuée grâce au processus de diffusion non-linéaire
réalisée par l’ADJ.

III.2.1 Processus de pré-réduction : Diffusion Linéaire-Adaptatif (A-DL)

Dans les méthodes de filtrage fondées sur les processus de diffusion, l’étape de pré-lissage du
bruit est fondamentale pour obtenir de bons résultats [Catté et al. (1992), Khan et al. (2013), Xu
et al. (2016)]. La Diffusion Linéaire (DL) est connue pour éliminer efficacement le bruit et peu donc
être utilisée pendant la phase de pré-lissage. La difficulté est qu’elle entraine une délocalisation
relativement importante des contours.

Dans notre approche, pour réduire le bruit sans avoir à dégrader les contours, le pré-lissage est
fondée sur une diffusion linéaire (III.26) que nous qualifions d’adaptative (A-DL). En effet, cette
dénomination attribuée à la diffusion provient du fait que le coefficient de diffusion de l’A-DL varie
en fonction du temps, contrairement à celui de la DL qui est indépendant à la fois de l’espace et du
temps.

Pour déterminer le coefficient de diffusion D(t) de l’A-DL, nous nous inspirons de l’idée de si-
milarité des pixels Wang et al. (2004b). La similarité des pixels est fondée sur la fonction de Leclerc
(II.33) (avec k = 1) qui est discrétisée suivant la méthode proposée par Perona and Malik (1990).
Toutefois, Catté et al. (1992) ont montré que sous cette forme de discrétisation, la discrimination
entre les pixels contour et les pixels bruit n’est pas efficace sur les images à faible rapport signal sur
bruit. C’est pourquoi nous proposons d’utiliser plutôt la fonction proposée par Tang et al. (2007)
(III.28) qui est fondée sur la moyenne de la discrétisation du gradient (III.29) et le seuil de Black
et al. (1998) (III.30). Cette fonction est davantage robuste au bruit et sensible aux contours.

Notre coefficient de diffusion D(t) sera donc défini comme la moyenne de l’ensemble des
valeurs de la fonction de discrimination cohérente d(p) , qui définit la compatibilité entre un pixel
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de l’image et ses voisins. La variable p est la position du pixel central et les pl, les pixels de son
voisinage. x et y sont les coordonnées du pixel central dans l’image. Les valeurs deD(t) dépendent
du choix du seuil du niveau de confidence β (III.31).

f(p; t) = exp(−Ψ2(p; t)
k

) (III.28)

Ψ2(p; t) = 1
8

8∑
l=1

∣∣∣I tP − I tpl ∣∣∣ (III.29)

k = 1.4826MAD(
√

Ψ2(p; t)) (III.30)

d(p; t) =


1, si f(p; t) ≤ β

0, sinon

(III.31)

D(t) = 1
M ×N

N,M∑
x,y=1

d(x, y; t) (III.32)

A l’issue du processus de l’A-DL, nous obtenons l’image pré-filtrée (Im) (Fig.III.5) qui doit
présenter une bonne conservation des structures géométriques présentes dans l’image et un niveau
de bruit "acceptable" afin de ne pas affecter l’opération postérieure de réduction du bruit. Cepen-
dant, il est important de déterminer à quelle itération le processus de pré-lissage doit-il prendre fin.
Dans la section (III.2.2), nous traitons ce problème.

III.2.2 Critère d’arrêt du processus de pré-réduction

Le filtrage fondé sur la diffusion, est un processus itératif qui fournit une famille d’images
Ii∈[0;n] (Fig.III.5), où chaque image possède un niveau de bruit différent. Notre objectif est de
déterminer dans cette famille, l’image résultat du processus de pré-filtrage par l’A-DL.

Dans une approche similaire à la nôtre, Zhang et al. (2014a) ont proposé de calculer à chaque
itération, la Mean Absolute Error (MAE) (III.34) entre deux images successives afin de la com-
parer à un seuil fixé auparavant. L’image préfiltrée résultante est obtenue dès que la MAE devient
inférieure au seuil. Pour tenir compte du niveau du bruit qui est un paramètre important de notre
méthode, nous suggérons d’estimer plutôt la variance du bruit entre deux images successives pour
déterminer l’image préfiltrée Im. Cette variance que nous dénommons Variance Absolute Error
(VAE) [(III.33), (III.35) et (III.36)] est fondée sur la méthode d’estimation de la variance du bruit
de Donoho and Johnstone (1994). Elle est définie par :

Idiff (x, y; t) =
√

(I(x, y; t)− I(x, y; t− 1))2 (III.33)
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MAE(t) = 1
M ×N

N,M∑
x,y=1

Idiff (x, y; t) (III.34)

Idiff (x, y; t) = {AL(x, y; t), {Dj
z(x, y; t)|j = 1, 2, ..., L}; |z = {H,V,D}} (III.35)

V AE(t) = 1
3L× 0.6745

∑
j∈[1;L]

∑
z∈{H,V,D}

médiane(Dj
z(x, y; t)) (III.36)

Idiff est l’erreur absolue de deux images à des instants successifs, AL est l’image d’approximation
à l’échelle L etDj

z sont les images de détails (Horizontal, Vertical et Diagonal) de la décomposition
en ondelettes de Haar.

Comme le montre la figure.III.4(a), les valeurs du VAE décroissent exponentiellement dans le
temps et la diffusion peut être arrêtée automatiquement pour un seuil Ts donné.

FIGURE III.4 – Convergence du VAE pour l’image de Lena.

A la fin du processus de l’A-DL, le niveau du bruit a été réduit mais la qualité de l’image mérite
d’être améliorée. Afin de le faire tout en préservant au mieux les caractéristiques de l’image, nous
utiliserons un modèle non-linéaire dont la fonction de diffusion est basée sur une classification de
la norme du gradient en trois classes.

Dans la section III.2.3, nous présentons le modèle de Diffusion Anisotrope de type Jeffreys
(ADJ).

III.2.3 Processus de réduction : Diffusion Anisotrope de Jeffreys (ADJ)

L’image Im, résultat de l’A-DL constitue l’image d’entrée (ou image initiale) de l’ADJ (Fig.III.5).
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FIGURE III.5 – Illustration de l’évolution du traitement d’une image dans notre modèle hybride.

Supposons que le coefficient de diffusion D(t) (III.32), à la fin de la phase de pré-lissage, a
pour valeur ρ. L’équation de l’ADJ (III.27) devient donc :

∂2
t I(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t)− ρ∂t∆I(x, y; t)− div[(ζ1ρ+ ζ2g(|∇I|))∇I] = 0 (III.37)

III.2.4 Étude des paramètres

III.2.4.1 Paramètres poids (ζ1 et ζ2)

L’introduction de plusieurs fonctions de diffusion dans un même modèle est une technique bien
connue en traitement d’images [Gilboa et al. (2002), Yuan and Wang (2016)]. Pour que, la somme
des fonctions de diffusion respecte les conditions aux limites imposées par [Perona and Malik
(1990)], une solution consiste à attribuer des poids à chaque fonction selon leur niveau d’influence
[Yuan and Wang (2016)]. Classiquement, les poids proposés ne tiennent pas compte de l’évolution
de l’image et sont définis constants et positifs tout au long du processus. Dans notre méthode,
les poids varient en fonction du niveau d’itération. Pour les déterminer, nous utilisons le MAE
(III.34) [Zhang et al. (2007)] qui offre l’avantage de tenir compte de l’évolution du processus.
L’idée est de réduire progressivement le poids d’une fonction de diffusion au détriment de l’autre.
Nous imposons donc les valeurs suivantes à nos différents poids : ζ2 = α(t) donc ζ1 = 1 − α(t)
avec :
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α(t) =


0, t = 0

exp(−MAE(t)), t > 0

(III.38)

III.2.4.2 Étude de l’influence de la dérivée première du Laplacien de l’image par rapport
au temps

Lorsque le nombre d’itérations devient important (t −→ +∞)

lim
t−→+∞

α(t) = 1 parce que lim
t−→+∞

MAE(t) = 0 (III.39)

donc, ζ1 = 0 et ζ2 = 1, et l’équation (III.37) devient :

∂2
t I(x, y; t) + λ∂tI(x, y; t)− ρ∂t∆I(x, y; t)− div[g(|∇I|)∇I] = 0 (III.40)

Cette équation est très proche de celle de la TDE classique (II.49). En effet, l’équation (III.40)

peut s’obtenir à partir de l’équation (II.49) par ajout du terme −ρ∂∆I
∂t

. Ce terme qui inclut un
laplacien permet de mettre en évidence l’évolution des composantes hautes fréquences entre deux
images consécutives. Il joue le même rôle que le sharpening component (Zsharp = ∆I) du filtrage
linéaire classique Unsharp Masking (UM) (III.41) qui permet d’améliorer le contraste de l’image :

Ifiltrée(x, y) = Ioriginale(x, y) + ρZcontours (III.41)

Nous pensons que le terme (ρ
∂∆I
∂t

) contribue à mettre en évidence les caractéristiques struc-
turelles de l’image selon le niveau de bruit présent. Il est donc intéressant d’étudier l’influence de
ce terme en fonction du niveau du bruit. Trois situations peuvent se présenter selon la valeur de ce
terme :

1. Retrancher
∂∆I
∂t

du terme de la divergence : pour ce faire, nous faisons varier ρ dans l’inter-
valle [−1; 0[ ;

2. Ajouter
∂∆I
∂t

au terme de la divergence : revient à faire varier ρ dans l’intervalle ]0; 1] ;

3. Supprimer
∂∆I
∂t

du terme de la divergence : on pose alors ρ = 0. Sous cette condition, nous
retrouvons la TDE .

Les figures (III.6(a) et III.6(b)) illustrent l’impact de ρ
∂∆I
∂t

sur la qualité de l’image de Boat
pour deux valeurs d’écart-type du bruit. D’un côté, lorsque le rapport signal sur bruit est fort (écart-
type du bruit égal à 5), le SSIM (Voir Section IV.1.2) est globalement meilleur pour ρ > 0 . De
l’autre côté, pour un rapport signal sur bruit faible (écart-type du bruit égal à 20), le SSIM est rela-
tivement meilleur pour ρ < 0.
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(a) σ = 5 (b) σ = 20

FIGURE III.6 – Influence de ρ sur la qualité de l’image pour différentes valeurs d’écart-type du
bruit.

Dans notre approche, le bruit ayant été réduit par l’opération de pré-lissage réalisée avec l’A-
DL, nous considérons que l’image résultat Im est à fort rapport signal sur bruit. Dans la suite, nous
prendrons ρ > 0. ρ étant la dernière valeur prise par D(t) .

III.2.4.3 Fonction de diffusion proposée

A l’instar de Gilboa et al. (2002), nous définissons trois classes de pixels (bruit, structure fine et
contour) selon la norme du gradient (Tableau III.1). Nous définissons alors pour chaque intervalle
i une fonction gi=1,2,3.

Tableau III.1 – Classification de la norme du gradient.

Intervalle de la norme du gradient |∇I| ≤ a× k1 a× k1 < |∇I| ≤ b× k1 b× k1 ≤ |∇I|
Catégorie de pixels Bruit Structures fines Contour
Classe de la norme du gradient zone homogène zone moins homogène zone de transition
Fonction g1 g2 g3

Avec (a, b) ∈ R∗+ × R∗+ tel que a+ b = 1 et b > a. Dans la littérature, b est pris égal à 0.9 [Perona
and Malik (1990)]. Donc nous prenons a égal à 0.1.

k1 = mean(|∇I|) (III.42)

Le seuil k1 est calculé en utilisant l’estimateur de contours de [Canny (1986)]. La description de
chaque intervalle se fait comme suit :
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— |∇I| ≤ a × k1 : Cette classe caractérise les zones homogènes qui contiennent du bruit.
Pour encourager le lissage de ces zones, Zhang et al. (2016) ont proposé de forcer la valeur
de la fonction de diffusion à 1. Cela sous-entend que toutes les zones ont le même degré
d’homogénéité. Ce qui n’est pas forcément le cas. Aussi, proposons-nous de déterminer la
valeur de la fonction de diffusion en tenant compte du degré d’homogénéité. Pour ce faire, la
norme du gradient est obtenue à partir de la différence entre l’intensité du pixel central (Ip)
et l’intensité minimale de son voisinage (8-connexités) :

ε = |Ip − Imin| avec Imin = min{Ipl |l ∈ [1; 8]} (III.43)

— a × k1 < |∇I| ≤ b × k1 : Dans cette classe, la norme du gradient est plus élevée que
dans la précédente. Elle caractérise les structures fines. Dans notre méthode, le traitement
des structures fines se fera grâce à l’entropie locale (III.7) qui est plus robuste au bruit et
préserve mieux les structures fines.

— b × k1 ≤ |∇I| : Dans cette classe, la norme du gradient est très élevée et tend vers l’infini.
Ce qui caractérise les contours. Ici, comme dans Black et al. (1998), nous forçons la valeur
de la fonction de diffusion à zéro afin de mieux préserver les contours.

Sur la base de cette classification, notre fonction de diffusion représentée à la figure III.7, est définie
comme suit :

g(s) =



g1 = 1
1 + ( ε

ak1
)2
, |∇I| ≤ a× k1

g2(Hl) = exp(−Hl

bk1
), a× k1 < |∇I| ≤ b× k1

g3 = 0, b× k1 ≤ |∇I|

(III.44)

FIGURE III.7 – Illustration de notre fonction de diffusion.
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III.2.5 Schéma fonctionnel du modèle hybride

En définitive, notre modèle hybride de filtrage par diffusion est décrit par le schéma fonctionnel
ci-dessous (Fig.III.8). Une implémentation détaillée de ce schéma est décrite par les algorithmes 1
et 2, relatifs à l’Étape de pré-filtrage et l’Étape de filtrage.

FIGURE III.8 – Schéma fonctionnel de la méthode hybride proposée.

III.2.6 Implémentation du modèle hybride

Le traitement numérique de l’image requiert une discrétisation de notre modèle hybride (III.25).
Ce modèle se décline en deux équations : (III.26) et (III.37). Ces équations sont résolues numéri-
quement en utilisant une approche itérative basée sur un schéma explicite. ∆t est le pas de temps
et est égal 0.25. h est le pas entre chaque pixel et est égal à 1. D’où :

x = ih, y = jh, t = n∆t, 0 ≤ i ≤ N, 0 ≤ j ≤M ;n = 0, 1, 2, ..., (III.45)

où M ×N est la taille de l’image.
Les conditions de bord symétriques sont les suivantes :

In−1,j = In0,j, I
n
N+1,j = InN,j, I

n
i,−1 = Ini,0, I

n
i,M+1 = Ini,M (III.46)
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III.2. MODÈLE HYBRIDE DE DIFFUSION (A-DL+ADJ) BASÉ SUR L’ÉQUATION DE
TYPE JEFFREYS (ETJ)

Les approximations suivantes sont utilisées :

∇NI
n
i,j =

Ini,j−1 − Ini,j
h

,∇SI
n
i,j =

Ini,j+1 − Ini,j
h

,∇W I
n
i,j =

Ini−1,j − Ini,j
h

,∇EI
n
i,j =

Ini+1,j − Ini,j
h

(III.47)

III.2.6.1 Implémentation de l’A-DL

L’algorithme 1 ci-dessous est celui de l’A-DL.

Algorithme 1 : Étape de pré-lissage (A-DL)

1 Variable

2 I:Image bruit avec I = I0 (III.51)
3 n:Nombre d’itérations avec n = 0
4 Début

5 Répéter

6 Calculer Dn (III.50)
7 Restaurer le pixel In+1

i,j (III.48)
8 Calculer V AE (III.36)
9 n ← n+1

10 Jusque V AE ≥ Ts

11 Retourner Dn

12 Fin

Cet algorithme s’appuie sur l’équation suivante :

In+1
i,j = Ini,j + ∆tDn(∇NI

n
i,j +∇SI

n
i,j +∇W I

n
i,j +∇EI

n
i,j) (III.48)

L’équation (III.48) représente le schéma numérique de l’équation (III.26) dont son implémentation
est la suivante :

∂tI(x, y; t) −→
In+1
i,j − Ini,j

∆t (III.49)

Une approximation de l’équation (III.32) est donnée par l’équation (III.50) :

D(t) −→ Dn = 1
M ×N

N,M∑
i,j=0

dni,j (III.50)

et comme condition initiale :

I0
i,j = Ii,j (III.51)
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III.2.6.2 Implémentation de l’ADJ

L’algorithme 2 est le suivant :

Algorithme 2 : Étape de lissage (ADJ)

1 Constante

2 ρ = Dn

3 Variable

4 I:Image avec I = In

5 n:Nombre d’itérations avec n = 0
6 α0 = 0:Poids
7 Début

8 Répéter

9 Calculer MAE (III.34)
10 Calculer αn (III.38)
11 Restaurer le pixel In+1

i,j (III.52)
12 Calculer PSNRn (IV.1)
13 n ← n+1

14 Jusque PSNRn ≥ PSNRn−1

15 Fin

Cet algorithme s’appuie sur l’équation suivante :

In+1
i,j = ( 2

2τ + λ∆t){2τI
n
i,j + 2τ − λ∆t

2 In−1
i,j + ∆t2(τρΓ + divni,j)} (III.52)

L’équation (III.52) représente le schéma numérique de l’équation (III.37) dont l’implémentation
est la suivante :

∂2
t I(x, y; t) −→

In+1
i,j − 2Ini,j + In−1

i,j

∆t2 , ∂tI(x, y; t) −→
In+1
i,j − In−1

i,j

∆t ,

∂t∆I(x, y; t) −→ Γ =
∇NI

n
i,j +∇SI

n
i,j +∇W I

n
i,j +∇EI

n
i,j

∆t

−
∇NI

n−1
i,j +∇SI

n−1
i,j +∇W I

n−1
i,j +∇EI

n−1
i,j

∆t (III.53)

divni,j = ρ(1− αn)(∇NI
n
i,j +∇SI

n
i,j +∇W I

n
i,j +∇EI

n
i,j)

+ αn(gnNi,j∇NI
n
i,j + gnSi,j∇SI

n
i,j + gnWi,j

∇W I
n
i,j + gnEi,j∇EI

n
i,j) (III.54)
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III.3. CONCLUSION

L’approximation de l’équation (III.38) est la suivante :

αn = exp(− 1
M ×N

N,M∑
i,j=0
|Ini,j − In−1

i,j |) (III.55)

avec comme conditions initiales :

I0
i,j = I−1

i,j = Ii,j (III.56)

III.3 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons proposé deux méthodes de filtrage qui tirent profit de l’efficacité
et de la simplicité d’implémentation des processus de diffusion. Ces méthodes sont basées sur des
EDPs différentes :

(i) la première EDP qui a été dénommé A-TDE (Adaptation de l’Équation Diffusion Télégra-
phique) (Section III.1), permet, d’établir une relation de traitement des informations (bruits,
contours et structures fines) entre les paramètres que sont le coefficient d’amortissement et le
temps de relaxation adaptatifs et aussi de supprimer l’étape de détermination du coefficient
d’amortissement communément utilisée dans le cas des méthodes basées sur la TDE . Ces
paramètres dépendent des caractéristiques locales et de l’échelle de l’image. Le coefficient
d’amortissement adaptatif possède des propriétés qui lui permettent de contrôler le degré de
lissage du bruit et de préserver les contours. Quant au temps de relaxation adaptatif, il se
charge de préserver les structures fines.

(ii) la seconde est l’Equation de Type Jeffreys (ETJ) (Section III.2) qui est une extension de
l’Equation de Diffusion Télégraphique. L’ETJ, nous a permis de concevoir un modèle hy-
bride dont la particularité repose sur un comportement qui peut être à la fois isotrope (li-
néaire) et anisotrope (non-linéaire). Ainsi, ce modèle effectue un filtrage de l’image en deux
phases : la phase de pré-filtrage dénommée Diffusion Linéaire Adaptative (A-DL) et la phase
de filtrage dénommée Diffusion Anisotrope de Jeffreys (ADJ). L’A-DL réduit le bruit de ma-
nière isotrope et progressive et cela offre l’avantage de mieux contrôler le niveau du bruit
comparativement aux autres filtres de pré-filtrage. L’ADJ intègre à la fois une nouvelle fonc-
tion de diffusion qui se base sur une classification de la norme du gradient en trois classes
afin de mieux lisser le bruit tout en préservant les contours et les structures fines et un facteur
de rehaussement qui se base sur la dérivée première du Laplacien par rapport au temps afin
d’améliorer les contours et les structures fines. Une estimation du niveau de bruit grâce à la
Variance Absolute Error (VAE) permet le passage de l’A-DL à l’ADJ.

Dans le chapitre IV, nous allons évaluer nos différentes propositions de manière quantitative et
qualitative.
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IV.1. MÉTRIQUES POUR LA MESURE DE LA QUALITÉ DE L’IMAGE

D
Ans ce chapitre, il s’agit d’évaluer les performances des méthodes que nous avons pro-

posées sur des images réelles, puis sur des images médicales de type IRM. Dans la
littérature, plusieurs méthodes d’évaluation du filtrage existent et sont basées sur dif-

férentes techniques telles que la différence de pixels, la corrélation, la détection des
contours, le système visuel humain, etc. La plupart des métriques sont liées à la différence entre
deux images (référence et filtrée ou déformée). Cependant aucune de ces méthodes n’est considé-
rée comme assez parfaite pour mesurer efficacement la qualité de l’image. La notion d’évaluation
en elle même reste généralement un problème assez délicat. En effet, l’information utile recher-
chée dans l’image doit être définie, ainsi qu’un ou des critères de qualité mesurant à quel point
cette information est aisée à retrouver dans l’image traitée, ce, d’autant plus que le filtrage introduit
presque inévitablement de nouvelles dégradations.

Dans l’évaluation de la qualité d’une image, il existe deux méthodes en générale, les évaluations
subjectives et les évaluations objectives. L’évaluation subjective est considérée comme coûteuse et
prend beaucoup de temps car il faut sélectionner un certain nombre d’observateurs, leur montrer
ensuite les images et leur demander de noter la qualité de ces images en fonction de leur propre opi-
nion qui est affectée par des paramètres physiques et psychologiques. Bien que ce critère ne soit pas
praticable pour de nombreuses applications, elle demeure toutefois en vigueur avec un nombre res-
treint d’observateurs. Par conséquent, les évaluations objectives qui sont des algorithmes automa-
tiques et qui tentent de reproduire l’expertise humaine, viennent appuyer ou compléter l’évaluation
subjective.

Dans le cadre de ce travail, l’information utile est définie comme l’ensemble contours, textures
et structures fines. Nous évaluerons cette information utile en présence de déformations introduites
après le filtrage par un critère subjectif et un critère objectif. Le critère subjectif consistera à une
comparaison visuelle. Le critère objectif se fera avec une image de référence et les métriques uti-
lisées sont le PSNR (Peak Signal to Noise Ratio) et le SSIM (Structural Similarity Index). Ainsi,
nous commencerons, par présenter ces métriques dans la section IV.1. Par la suite, nous évalue-
rons notre proposition sur l’équation de diffusion télégraphique dans la section IV.3 et celle sur
l’équation de type Jeffreys dans la section IV.4. Enfin, la section IV.6 conclura cette partie.

IV.1 Métriques pour la mesure de la qualité de l’image

L’évaluation objective utilise des algorithmes automatiques qui évaluent la qualité de l’image
sans interférence humaine. Cette évaluation peut être divisée en trois catégories en fonction de
l’existence de l’image de référence [Kusuma and Zepernick (2003)] :

(i) avec une image de référence : on parle d’évaluation supervisée ;

(ii) avec une référence réduite : l’image de référence existe partiellement dans un ensemble de
caractéristiques extraites comme information qui aide dans l’évaluation. Il s’agit alors d’une
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évaluation semi-supervisée ;

(iii) sans une image de référence : c’est "l’évaluation de la qualité à l’aveugle" ou évaluation non
supervisée.

Les évaluations se basent sur des métriques qui peuvent également être divisées en deux caté-
gories :

(i) les métriques de fidélité indiquent les différences entre images en mesurant la proximité pixel
par pixel entre deux images (l’image de référence et l’image filtrée ou déformée). Le PSNR
entre dans cette catégorie ;

(ii) les métriques de qualité définissent la qualité en fonction des caractéristiques individuelles
de l’image telles la luminosité, le contraste, la texture, l’orientation, etc. Le SSIM (Structural
SIMilarity index) entre dans cette catégorie. Ces métriques se basent sur le Système Visuel
Humain (HVS). Ici, la qualité de l’image est mesurée comme le ferait l’œil humain, c’est-à-
dire en se basant sur les changements de contraste, de couleur et de fréquence.

IV.1.1 Peak Signal to Noise Ratio (PSNR)

Le rapport signal sur bruit est une métrique qui très utilisée en science et en ingénierie. Il
compare le niveau d’un signal désiré au niveau du bruit de fond. Pour les données acquises par
IRM, cette quantification est généralement utilisée pour permettre la comparaison entre le matériel
d’imagerie, les protocoles d’imagerie et les séquences d’acquisition. Le PSNR se définit comme
suit :

PSNR(x, y) = 20 log10(max = 255
MSE(x, y)) avec MSE(x, y) = 1

MN

M∑
i=1

N∑
j=1

(xij − yij)2 (IV.1)

où le PSNR est exprimé en décibel dB. x et y sont respectivement l’image de référence et l’image
d’origine. La valeur du PSNR se rapproche de l’infini lorsque le MSE (Mean Square Error) tend
vers zéro. Cela montre qu’une valeur PSNR plus élevée fournit une qualité d’image supérieure.
D’un autre côté, une petite valeur du PSNR implique des différences numériques élevées entre les
images.

Le rapport signal sur bruit fournit une mesure globale des niveaux relatifs du signal et du bruit ;
par contre, il ne donne pas d’indication sur la préservation de quelques détails particuliers considé-
rés comme significatifs. Par conséquent, dans nos évaluations le SSIM viendra en complément car
il est considéré comme corrélé avec la perception du HVS.

IV.1.2 Structural Similarity Index (SSIM)

Wang et al. (2004b) ont proposé l’indice de similarité structurelle (SSIM : Structural Similarity
Index) qui est devenu un standard de métriques de qualité d’image accepté en traitement d’images.
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Cette métrique évalue l’impact visuel des changements dans l’image en fonction de trois compo-
santes : la luminance, le contraste et la structure de l’image et se définit comme suit :

SSIM(x, y) = [l(x, y)]α[c(x, y)]β[s(x, y)]γ (IV.2)

où x et y sont respectivement l’image de référence et l’image d’origine. α, β, γ > 0 contrôlent
la signification relative de chacune des trois composantes. Ces composantes sont définies comme
suit :

l(x, y) = 2µxµy + C1

µ2
x + µ2

y + C1
; c(x, y) = 2σxσy + C2

σ2
x + σ2

y + C2
; s(x, y) = σxy + C3

σxσy + C3
(IV.3)

où µx et µy représentent les moyennes des images originales et filtrées, respectivement. σx et σy
représentent les écarts-types, respectivement. σ2

x et σ2
y désignent les variances, respectivement, et

σxy est la covariance des deux images. Pour traiter les situations dans lesquelles les dénominateurs
pourraient être proches de zéro, les constantes C1 = (K1L)2 avec K1 = 0.01, C2 = (K2L)2

avec K2 = 0.03 et C3 = C2
2 sont introduites avec L = 255 (niveau de gris maximal) pour une

image en niveaux de gris à 8 bits. Les valeurs du SSIM sont données dans l’intervalle [0; 1]. Les
valeurs proche de 0 indiquent que l’algorithme n’est pas assez efficace dans la conservation de la
luminosité, dans l’amélioration du contraste et la préservation des structures fines tandis que des
valeurs proches de 1 indiquent des niveaux plus élevés de qualité visuelle.

IV.2 Protocole expérimental

IV.2.1 Séquences de test

Notre étude est construite sur une base d’images constituée à la fois d’images naturelles (Fig.IV.1)
et médicales d’IRM des masses cancéreuses du sein (Fig.IV.2). La figure IV.1 contient les images
naturelles communément utilisées en traitement d’images. Les images naturelles nous ont permis
de mettre en œuvre des méthodes dans un cadre théorique mais non limitées aux images IRM
des masses cancéreuses du sein. La figure IV.2 contient les images prises dans les collections de
TCIA 1 (The Cancer Imaging Archive) qui sont largement utilisées et recommandées. Ces col-
lections contiennent plusieurs bases de données d’images de tous types de cancers. Nous avons
utilisés quelques images de la collection TCGA-BRCA, QIN Breast DCE-MRI et RIDER Breast
MRI qui sont toutes des collections d’images issues d’IRM du sein. Pour une question de li-
sibilité de nom, nous avons renommé ces images en BCI pour Breast Cancer IRM. Exemple :
1.3.46.670589.11.17169.5.0.4688.2012121710322303990.2 est le nom de BCI4 dans la collection.
Toutes les images ont été traitées sous un ordinateur personnel Intel Dual Core (CPU de 1.60 GHz,
4 Go RAM) avec MATLAB (R2015a, 64 bits) comme logiciel de simulation.

1. http ://www.cancerimagingarchive.net/.
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(a) Synthèse (b) Empreinte (c) Lena (d) House

(e) House color (f) Boat (g) Mandrill (h) Bridge

FIGURE IV.1 – Images tests de synthèse et naturelles.

(a) BCI1 (b) BCI2 (c) BCI3

(d) BCI4 (e) BCI5 (f) BCI6

FIGURE IV.2 – Images mammaires d’IRM TCIA.
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Tableau IV.1 – Liste des différentes images utilisées pour l’évaluation

N o Nom Taille Référence

01 Image de synthèse 512× 512 Fig.IV.1(a)
02 Image d’empreinte 336× 450 Fig.IV.1(b)
03 Lena 512× 512 Fig.IV.1(c)
04 House à niveau de gris 256× 256 Fig.IV.1(d)
05 House à couleur 256× 256× 3 Fig.IV.1(e)
06 Fishing boat 512× 512 Fig.IV.1(f)
07 Mandrill ou baboon 512× 512 Fig.IV.1(g)
08 Bridge 512× 512 Fig.IV.1(h)
09 BCI1 464× 460× 32 Fig.IV.2(a)
10 BCI2 256× 256× 32 Fig.IV.2(b)
11 BCI3 256× 256× 32 Fig.IV.2(c)
12 BCI4 432× 432× 32 Fig.IV.2(d)
13 BCI5 448× 458× 32 Fig.IV.2(e)
15 BCI6 432× 432× 32 Fig.IV.2(f)

Les images ci-dessus contiennent des contours, des structures fines, des orientations et des fré-
quences spatiales. L’étude de la robustesse des méthodes pour différents niveaux de bruit a été
réalisée uniquement sur des bruits blancs additifs gaussiens (AWGN) qui sont généralement pré-
sents sur les images IRM. Nous avons aussi testé le comportement de notre approche hybride (A-
DL+ADJ) en présence de type RVIN (Random Valued Impulse Noise) et la combinaison de bruits
de type AWGN et du RVIN.

IV.2.2 Choix des méthodes

Les performances de nos modèles ont été évaluées à la fois de manière quantitative et quali-
tative. Dans cette évaluation, nos modèles ont été comparés aux méthodes jugées représentatives
décrites au chapitre II.

1. Pour notre première approche (A-TDE : Adaptation de l’Équation de Diffusion Télégra-
phique), les méthodes comparatives sont :

(a) le Robust Scale Space Filter (RSF) qui généralise la PM-AD et qui a inspiré la construc-
tion de notre modèle ;

(b) la FOTDE (Fourth-Order Telegraph Diffusion Equation) qui est à la fois robuste au bruit
et corrige l’effet escalier ;

(c) le KTDE (Kernel based Telegraph Diffusion Equation) qui élimine efficacement le bruit
tout en préservant les structures fines.

2. Notre deuxième approche (A-DL+ADJ : Modèle hybride de diffusion basé sur l’Equation de
Type Jeffrey), sera comparée à :
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(a) la méthode AS-LNLM que l’on peut considérer comme une méthode hybride mettant
en relation trois filtres : le SWT, le PM-AD 1D et le LNLM;

(b) la méthode Xu-AD qui a des similitudes avec notre méthode. En effet, Xu-AD est une
méthode hybride qui évolue en deux étapes : une étape de pré-lissage (II.54)-(II.57)
et une étape de lissage (II.58). De plus, l’étape de pré-lissage utilise un produit de
convolution qui a la particularité de traiter l’image de manière linéaire comme l’A-DL.

3. Outre ces différents types de méthodes, nos solutions seront comparées :

(a) à la PM-AD qui est considérée comme la méthode de base de la diffusion anisotrope ;

(b) à la TDE qui constitue le point de départ de tous les modèles de diffusion fondées sur
l’approche télégraphique et qui est une version améliorée de PM-AD.

IV.2.3 Choix des paramètres

Le tableau IV.2 résume le choix des divers paramètres. Certains paramètres sont susceptibles
de varier au cours de la recherche de leurs valeurs optimales.

Tableau IV.2 – Paramétrages des différentes méthodes pour différents types de bruits

N o Méthodes Additive White Random Valued
Gaussian noise (AWGN) Impulse Noise (RVIN)

01 PM-AD k(II.44), g(.)(II.34) k(II.44), g(.)(II.34)
[Perona and Malik (1990)]

02 TDE k(II.44), λ = 10, g(.)(II.34) k(II.44), λ = 10, g(.)(II.34)
[Ratner and Zeevi (2007)] τ = 1 τ = 1

03 FOTDE k (II.44), λ = 40 pas d’expériences réalisées
[Zeng et al. (2011)] g(s) = 1√

1+(s/k)2
, τ = 4

04 RSF k = 2, g(s) = 1√
1+(s/k)2

pas d’expériences réalisées

[Ham et al. (2012)]
05 AS-LNLM k (II.44), h = 12, S = 1 k(II.44), h = 12, S = 1

[Chen et al. (2012)] 7× 7n, 81× 81N 7× 7n, 81× 81N
06 KTDE k, λ = 20, τ = 1, g(.) pas d’expériences réalisées

[Yang and Zhang (2014)]
07 Xu-AD k0 = 15, g(.)(II.58) k0 = 15, g(.)(II.58)

[Xu et al. (2016)]
08 A-TDE k (II.44), g(s) = 1√

1+(s/k)2
pas d’expériences réalisées

λ et τ automatiques
09 A-DL+ADJ k1(III.42), λ = 10, g(.)(III.44) k1(III.42), λ = 1, g(.)(III.44)

τ = 1 τ = 1
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IV.3 Évaluation de l’A-TDE

IV.3.1 Première série d’expériences : influences du coefficient d’amortisse-
ment et du temps de relaxation

Pour nous assurer que l’A-TDE permet de réduire le flou introduit par la RSF lors du traitement,
nous avons mené une série d’expériences dont l’objectif est double : premièrement montrer que
la version télégraphique du RSF dénommée R-TDE améliore considérablement le RSF de base
en réduisant énormément le flou introduit par ce dernier. Deuxièmement montrer que l’A-TDE
qui intègre à la fois le temps de relaxation et le coefficient d’amortissement permet d’éliminer
pratiquement le flou et de préserver efficacement les structures fines.

Pour atteindre cet objectif, nous avons réalisé une expérience sur une image de synthèse et
une image d’empreinte digitale, toutes deux corrompues respectivement par un bruit blanc additif
gaussien d’écart-type égal à 20 (Fig. IV.3(a)) et 30 (Fig. IV.4(a)). Pour que l’effet du flou soit
clairement perceptible, le nombre d’itérations a été fixé à 1000 pour l’image de synthèse et 250
pour l’image d’empreinte digitale.

IV.3.1.1 Comparaison RSF et R-TDE

L’objectif de cette expérience est de montrer que |div(g(|∇I|)∇A)| peut être utilisé comme un
coefficient d’amortissement. Les figures IV.3(b) et IV.3(c) et les figures IV.4(b) et IV.4(c) présentent
les résultats obtenus respectivement par la méthode RSF et la méthode R-TDE.

Au vu des résultats obtenus (Figs.IV.3 et IV.4), on peut constater que le bruit est bien éliminé
par ces deux méthodes. Cependant, contrairement à notre méthode (R-TDE), la RSF introduit plus
de flou au terme du traitement. La R-TDE améliore nettement la RSF sans toutefois éliminer tota-
lement le flou. Cette amélioration est due à la dérivée seconde de l’image par rapport au temps qui
contrôle la nature du processus [Ratner and Zeevi (2007)]. Cela est confirmé par le tableau IV.3 où
le PSNR et le SSIM du R-TDE sont nettement supérieurs à ceux du RSF.

Tableau IV.3 – Résultats des méthodes RSF et R-TDE.

Images test Méthodes PSNR (dB) SSIM

Image synthétique
RSF [Ham et al. (2012)] 31.12 0.95
R-TDE 43.31 0.98

Image empreinte
RSF [Ham et al. (2012)] 09.94 0.32
R-TDE 16.21 0.83

Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras
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(a) Image bruit (b) RSF (c) R-TDE

FIGURE IV.3 – Expérience réalisée sur l’image de synthèse avec les méthodes RSF et R-TDE.

(a) Image bruit (b) RSF (c) R-TDE

FIGURE IV.4 – Expérience réalisée sur l’image d’empreinte avec les méthodes RSF et R-TDE.

IV.3.1.2 Comparaison A-TDE et R-TDE

L’objectif ici est de montrer que l’introduction du temps de relaxation permet de mieux préser-
ver les contours et de préserver les structures fines qui sont de variations moindres que les contours.
Ces dernières constituent une information utile de l’image. Les figures (IV.5(b) et IV.5(c)) et les fi-
gures (IV.6(b) et IV.6(c)) présentent les résultats obtenus respectivement par la méthode R-TDE et
la méthode A-TDE.

Au vu des résultats obtenus (Figs.IV.5 et IV.6), on peut remarquer que l’A-TDE améliore la R-
TDE en éliminant le flou "résiduel" grâce au temps de relaxation adaptatif qui a été introduit. Ainsi,
lorsque ce temps est faible (présence de structures fines), le processus de diffusion est ralenti. Ces
résultats indiquent que le coefficient d’amortissement et le temps de relaxation adaptatifs de l’A-
TDE coopèrent à la réduction du bruit et à la préservation des contours. Ces résultats sont confirmés
par les valeurs du PSNR et du SSIM consignées dans le tableau IV.4 où les valeurs de l’A-TDE
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sont nettement meilleures à celles de la R-TDE.

(a) Image bruit (b) R-TDE (c) A-TDE

FIGURE IV.5 – Expérience réalisée sur l’image de synthèse avec les méthodes R-TDE et A-TDE.

(a) Image bruit (b) R-TDE (c) A-TDE

FIGURE IV.6 – Expérience réalisée sur l’image d’empreinte avec les méthodes R-TDE et A-TDE.

Tableau IV.4 – Résultats des méthodes R-TDE et A-TDE.

Images test Méthodes PSNR (dB) SSIM

Image synthétique
R-TDE 43,31 0,98
A-TDE 43,88 0,98

Image empreinte
R-TDE 16,21 0,83
A-TDE 17,03 0,86

Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras
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IV.3.2 Deuxième série d’expériences : validation l’A-TDE sur des images
réelles

Pour évaluer les performances des différentes méthodes de manière quantitative, nous avons
représenté à la figure IV.7, l’évolution de leur PSNR et de leur SSIM en fonction de l’écart-type
du bruit appliqué sur l’image Fishing Boat (Figs.IV.7(a) et IV.7(b), respectivement). Au vu des
résultats, il apparait que :

(i) le PNSR des différentes méthodes testées diminue avec l’écart-type du bruit. Cette allure
(Figs.IV.7(a) et IV.7(b)) est due principalement au fait que toutes ces méthodes s’appuient
sur la discrétisation du gradient proposée par [Perona and Malik (1990)]. Or, il est bien-
connue que cette méthode de discrétisation tout simple, est sujette à générer des problèmes
sur des images bruités. En effet, le calcul du gradient proposé par Perona and Malik (1990)
ne se fait pas sur chaque pixel plutôt sur la différence d’intensité entre un pixel et chacun de
ses quatre voisins. Et c’est là tout le problème, car le voisin peut être un pixel bruit.

(ii) la RSF, la FOTDE et l’A-TDE supplantent les autres méthodes notamment lorsque l’écart
type du bruit croît. Cela est dû pour la RSF et l’A-TDE au terme |div(g(|∇I|)∇A)| et pour la
FOTDE au fait qu’elle utilise une version régularisée de l’image obtenue par le filtre bilatéral
pour le calcul du gradient.

(iii) si la FOTDE et l’A-TDE sont plus performants que la RSF, ces deux méthodes se partagent
les zones de suprématie : la FOTDE est légèrement plus efficace sur les images à fort rapport
signal sur bruit, tandis que notre méthode, l’A-TDE se montre beaucoup plus robuste lorsque
le rapport signal sur bruit est faible (à partir d’un écart-type de bruit σ = 30).

Cette performance de la méthode proposée est due à la fois à la prise en compte du voisinage
local pour la détermination des paramètres de la méthode, et à la coopération entre ces deux pa-
ramètres adaptatifs. L’expérience a été étendue aux figures (IV.1(c), IV.1(d) et IV.1(f)). Seules les
valeurs numériques obtenues pour des écarts types de bruit égaux à 20, 30 et 40 ont été reportées
dans les Tableaux (IV.5 et IV.6).

On peut constater à nouveau que les performances de la FOTDE et de l’A-TDE sont au-dessus
de celles des autres méthodes. Pour l’écart-type assez faible de 20, les performances de l’A-TDE
sont très proches de celles de la FOTDE (environ 1% d’écart) même si cette dernière lui reste supé-
rieure. Par contre, lorsque l’écart type du bruit croit, l’A-TDE devient nettement plus performante.

Pour illustrer qualitativement les performances des différentes méthodes, nous présentons à la
figure IV.8 les résultats du filtrage de l’image Fishing Boat avec σ = 40.
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Tableau IV.5 – Comparaison PSNR (dB) des différentes méthodes pour différents écart-types.

Méthodes σ PM-AD RSF TDE KTDE FOTDE A-TDE
20 28.75 29.12 28.21 29.43 31.06 30.87

Lena 30 25.67 28.48 25.03 26.71 29.21 29.27
40 23.34 27.35 22.66 24.58 27.87 28.18
20 28.12 28.25 27.69 28.53 29.19 29.03

Fishing Boat 30 25.26 26.65 24.70 26.00 27.24 27.35
40 23.08 25.52 22.45 24.08 25.85 26.16
20 28.74 29.12 28.14 29.57 30.70 30.82

Home 30 25.64 27.34 24.96 26.81 28.73 29.08
40 23.33 26.27 22.61 24.69 27.07 27.78

Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras

Tableau IV.6 – Comparaison SSIM des différentes méthodes pour différents écart-types.

Méthodes σ PM-AD RSF TDE KTDE FOTDE A-TDE
20 0.69 0.77 0.66 0.75 0.82 0.81

Lena 30 0.54 0.73 0.50 0.63 0.77 0.78
40 0.42 0.70 0.39 0.53 0.74 0.75
20 0.71 0.72 0.85 0.74 0.76 0.76

Fishing Boat 30 0.57 0.66 0.54 0.63 0.70 0.70
40 0.46 0.62 0.35 0.54 0.64 0.66
20 0.68 0.72 0.65 0.75 0.81 0.81

Home 30 0.54 0.67 0.50 0.65 0.76 0.78
40 0.43 0.64 0.39 0.55 0.71 0.76

Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras

(a) Évolution des valeurs maximales du PSNR (dB) en
fonction de l’écart-type du bruit.

(b) Évolution des valeurs du SSIM en fonction de l’écart-
type du bruit.

FIGURE IV.7 – Comparaison quantitative de différentes méthodes avec l’image Fishing Boat cor-
rompue par des bruits de différents niveaux.
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(a) PM-AD (b) RSF

(c) TDE (d) KTDE

(e) FOTDE (f) A-TDE

FIGURE IV.8 – Résultats obtenus pour l’image Fishing Boat.
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Une fois de plus, les images issues des méthodes PM, TDE, et KTDE présentent des effets
de speckle prononcés. La qualité visuelle des images fournies par les méthodes RSF, FOTDE et
A-TDE est nettement meilleure. En comparaison avec les autres méthodes, l’A-TDE s’avère plus
efficace pour de faibles rapports signal sur bruit. En outre, les structures fines sont mieux pré-
servées par ce filtrage. Cette efficacité est due à la coopération entre le temps de relaxation et le
coefficient d’amortissement : le temps de relaxation préserve les structures fines et le coefficient
d’amortissement contrôle localement le lissage.

IV.4 Évaluation de l’A-DL+ADJ

IV.4.1 Étude des paramètres β et λ

Dans l’approche proposée, les paramètres (β et λ) influencent largement les résultats du filtrage.
Le choix de β est un compromis. En effet, pour de faibles valeurs de β, le coefficient de diffusion
D(t) (III.32) de l’étape de pré-filtrage (sous-section III.2.1), distingue mieux les structures géomé-
triques de l’image (Fig. IV.9).

(a) β ≤ 0.1 (b) β ≤ 0.2

(c) β ≤ 0.3 (d) β ≤ 0.6

FIGURE IV.9 – Détermination des valeurs initiales de D(t) selon différents niveaux de bruit pour
différentes images et pour différentes valeurs de β.

Cependant, les valeurs faibles de β conduisent à de faibles valeurs du rapport signal sur bruit
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pour différents écart-types du bruit (Fig. IV.10).

FIGURE IV.10 – Impact des faibles valeurs de β sur la qualité du filtrage.

Au regard des figures précédentes, nous pensons que choisir β = 0.3 est un bon compromis.
Comme β, λ influence significativement les résultats de l’étape de lissage. Les figures IV.11(a) et
IV.11(b) montrent le rapport signal sur bruit des images de Lena et Brigde auxquelles différents
écart-types du bruit (10, 20, 30) ont été appliqués pour différentes valeurs de λ. La valeur optimale
de λ est 10.

(a) λ versus PSNR (dB) sur Lena (Fig.IV.1(c)). (b) λ versus PSNR (dB) sur Bridge (Fig.IV.1(h)).

FIGURE IV.11 – Comparaison des valeurs de λ pour σ = {10; 20; 30}.
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IV.4.2 Troisième série d’expériences : efficacité de l’A-DL

L’étape de pré-filtrage de notre méthode est importante pour garantir de bons résultats. Les
expériences conduites dans cette série ont trois objectifs : le premier est de montrer la capacité
de l’A-DL à lisser de manière linéaire l’image tout en préservant ses caractéristiques structurelles.
Pour ce faire, nous comparons l’A-DL avec le DL (processus de Diffusion Linéaire). Le second
objectif est de montrer l’efficacité de l’A-DL en tant que filtre de pré-lissage. Nous comparons
alors l’A-DL à la méthode de pré-filtrage de Xu et al. (2016). Le troisième objectif est de montrer
que l’A-DL participe effectivement à l’amélioration des performances du ADJ.

IV.4.2.1 Comparaison A-DL et DL

L’expérience a été réalisée sur l’image de Lena (Fig.IV.12(a)) sur laquelle nous avons ajouté un
bruit blanc gaussien d’écart-type (AWGN) égal à 50 et appliqué 1000 itérations. Comparé à la DL
(Fig.IV.12(b)), l’A-DL préserve mieux les caractéristiques de l’image (Fig.IV.12(c)). Cette capacité
est due au fait que le coefficient de diffusion D(t) décroît exponentiellement en fonction du temps
(Fig.IV.13). Le bruit est donc réduit progressivement à chaque itération.

(a) Image bruitée.

(b) DL. (c) A-DL.

FIGURE IV.12 – Expériences effectuées sur l’image de Lena.
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FIGURE IV.13 – Évolution du coefficient de diffusion de l’A-DL et la DL en fonction du nombre
d’itérations.

IV.4.2.2 Comparaison de l’A-DL et de la méthode pré-filtrage de Xu et al. (2016)

Les deux méthodes de pré-lissage (A-DL et Xu-AD : [(II.54) - (II.57)]) sont associées à PM-
AD [Perona and Malik (1990)] que nous avons choisi comme méthode de lissage de référence.
Pour cette expérience réalisée, l’image de synthèse sera utilisée pour montrer la capacité de débrui-
tage des deux méthodes de pré-lissage et l’image de Lena pour montrer leur capacité à préserver
les contours et les structures fines d’une image. L’écart-type du bruit (AWGN) est égal à 20. Le
tableau IV.7 résume les résultats de l’expérience. En général, les méthodes de pré-lissage utili-
sées améliorent l’efficacité de PM-AD. Cependant, par rapport à l’A-DL, le pré-lissage de Xu-AD
dégrade les structures fines de l’image.

Tableau IV.7 – Résultats de validation de l’A-DL

Méthodes de pré-filtrage Méthodes de filtrage Images test PSNR (dB) SSIM

Aucun PM-AD
Image synthétique 31.8760 0.7051
Lena 29.2736 0.7517

Pré-filtrage de Xu-AD PM-AD
Image synthétique 33.4373 0.8014
Lena 30.0346 0.7878

A-DL PM-AD
Image synthétique 35.4662 0.8947
Lena 31.0414 0.8312

Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras

Sur la figure IV.14(a), on peut voir qu’après le traitement par la méthode PM-AD, des points
isolés (effet de speckle) sont apparus. Après avoir appliqué les deux méthodes de pré-lissage en
concurrence, les points isolés ont été supprimés (Figs.IV.14(b) et IV.14(c)). Cela montre que ces
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deux méthodes peuvent effectivement servir de pré-lissage. Cependant, le pré-lissage de la mé-
thode Xu-AD introduit plus de flou par rapport à l’A-DL. Ce défaut est dû au fait que la taille du
noyau gaussien n’est pas adaptative. L’A-DL, qui a un comportement linéaire adaptatif, fournit une
meilleure image, que les deux autres méthodes.

(a) Image obtenue avec le PM-AD uniquement. (b) Image obtenue avec la méthode pré-filtrage de
Xu-AD associée au PM-AD.

(c) Image obtenue avec l’A-DL associé au PM-
AD.

FIGURE IV.14 – Expérience effectuée sur l’image de Lena avec un écart-type de 20 (AWGN)

IV.4.2.3 Impact de l’A-DL sur le ADJ

Les figures IV.15(a) et IV.15(b) montrent les résultats du filtrage du ADJ et de l’A-DL+ADJ
appliqués à l’image de Lena pour σ = 20. La figure IV.15(a) montre une image qui contient des
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points isolés (speckle) contrairement à la figure IV.15(b). Cela indique que l’A-DL participe réel-
lement à l’amélioration des performances de l’ADJ. Ceci est confirmé par la figure IV.16 où les
différentes valeurs du PSNR sont exprimées selon différents écarts types du bruit (AWGN). L’écart
entre les deux courbes augmente avec le niveau de bruit. Cela prouve que notre méthode hybride
(A-DL + ADJ) est plus robuste que l’ADJ seule.

(a) ADJ appliqué uniquement avec un
écart-type de 20 (AWGN).

(b) ADJ appliqué en collaboration avec un
écart-type de 20 (AWGN).

FIGURE IV.15 – Influence de l’A-DL sur l’amélioration de la qualité de l’image. Expérience réali-
sée sur l’image de Lena.

FIGURE IV.16 – Influence de l’A-DL sur l’amélioration de la qualité de l’image. Expérience réali-
sée sur l’image de Lena.
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IV.4.3 Quatrième série d’expériences : validation de l’A-DL + ADJ sur des
images réelles

IV.4.3.1 Performance sur l’amélioration des images

Les figures IV.17 et IV.18 ont été corrompues par un bruit de type AWGN d’écart-type σ = 30.
Les résultats du filtrage du PM-AD (Figs.IV.17(b) et IV.18(b)), TDE (Figs.IV.17(c) et IV.18(c)), AS-
LNLM (Figs.IV.17(d) et IV.18(d)), Xu-AD (Figs.IV.17(e) et IV.18(e)) et A-DL+ADJ (Figs.IV.17(f)
et IV.18(f)) montrent que l’A-DL+ADJ préserve les structures fines et réduit effectivement le bruit
sur les images à niveau de gris et en couleur. Le tableau IV.8 résume les différentes valeurs du
PSNR et du SSIM. De manière générale, elles confirment que l’A-DL+ADJ est très efficace dans
la préservation des structures fines et dans la réduction du bruit.

Tableau IV.8 – Résultats du PSNR (dB) et du SSIM pour le bruit de type AWGN

Images σ PM-AD TDE AS-LNLM Xu-AD A-DL + ADJ
PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM

Boat
10 32.113 / 0.850 32.094 / 0.849 31.316 / 0.810 32.035 / 0.851 32.680 / 0.862
20 28.258 / 0.731 28.212 / 0.728 28.735 / 0.751 28.739 / 0.763 29.507 / 0.787
30 25.992 / 0.627 25.857 / 0.620 27.593 / 0.715 26.777 / 0.694 27.785 / 0.735

Bridge
10 30.431 / 0.890 30.442 / 0.890 28.308 / 0.788 29.778 / 0.873 30.678 / 0.895
20 26.289 / 0.749 26.289 / 0.750 23.924 / 0.557 26.259 / 0.746 26.997 / 0.784
30 24.174 / 0.628 24.174 / 0.627 22.679 / 0.471 24.355 / 0.641 25.207 / 0.694

Home
10 33.626 / 0.866 33.641 / 0.867 34.249 / 0.861 33.654 / 0.866 34.509 / 0.901
20 29.702 / 0.764 29.608 / 0.762 31.718 / 0.834 30.297 / 0.806 31.541 / 0.780
30 27.024 / 0.662 26.778 / 0.642 29.069 / 0.789 28.146 / 0.755 29.529 / 0.687

Home
10 33.152 / 0.972 33.157 / 0.972 33.916 / 0.966 31.670 / 0.967 31.436 / 0.974

color
20 29.380 / 0.942 29.248 / 0.940 30.434 / 0.948 29.710 / 0.948 31.088 / 0.959
30 26.697 / 0.900 26.880 / 0.898 28.040 / 0.943 28.405 / 0.933 29.483 / 0.945

Man-
10 29.722 / 0.886 29.853 / 0.888 28.276 / 0.798 29.984 / 0.819 30.070 / 0.895

drille
20 25.327 / 0.751 25.348 / 0.753 23.091 / 0.566 24.731 / 0.710 25.500 / 0.761
30 23.101 / 0.631 23.058 / 0.629 21.396 / 0.440 23.324 / 0.636 23.725 / 0.652

Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras

Sur les figures IV.19 et IV.20, un bruit de type RVIN (densité = 5%) a été introduit dans les
images originales. Les résultats du filtrage du PM-AD (Figs.IV.19(b) et IV.20(b)), TDE (Figs.IV.19(c)
et IV.20(c)), AS-LNLM (Figs.IV.19(d) et IV.20(d)), Xu-AD (Figs.IV.19(e) et IV.20(e)) et A-DL+ADJ
(Figs.IV.19(f) et IV.20(f)) montrent que l’A-DL+ADJ préserve les structures fines, mais est moins
efficace dans la réduction de ce type de bruit comparativement à l’AS-LNLM. Cela, aussi bien sur
les images couleurs que celles à niveau de gris. Le tableau IV.9 résume les différentes valeurs du
PSNR et du SSIM. De manière générale, les résultats confirment que l’A-DL+ADJ est très effi-
cace dans la préservation des structures fines. Cependant, dans le cas de la réduction des bruits
impulsionnels notre méthode s’avère moins performante que l’AS-LNLM.

99



CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

(a) Image bruit (b) PM-AD

(c) TDE (d) AS-LNLM

(e) Xu-AD (f) A-DL+ADJ

FIGURE IV.17 – Résultats du filtrage de l’image du Mandrill pour un bruit de type AWGN avec
écart-type de 30.
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(a) Image bruit (b) PM-AD

(c) TDE (d) AS-LNLM

(e) Xu-AD (f) A-DL+ADJ

FIGURE IV.18 – Résultats du filtrage de l’image couleur House pour un bruit de type AWGN avec
un écart-type de 30.
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

(a) Image bruit (b) PM-AD

(c) TDE (d) AS-LNLM

(e) Xu-AD (f) A-DL+ADJ

FIGURE IV.19 – Résultats du filtrage de l’image du Mandrill pour un bruit de type RVIN avec une
densité de 5%.
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IV.4. ÉVALUATION DE L’A-DL+ADJ

(a) Image bruit (b) PM-AD

(c) TDE (d) AS-LNLM

(e) Xu-AD (f) A-DL+ADJ

FIGURE IV.20 – Résultats du filtrage de l’image couleur House pour un bruit de type RVIN avec
une densité de 5%.
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

Tableau IV.9 – Résultats du PSNR (dB) et du SSIM pour un bruit de type RVIN

Images % PM-AD TDE AS-LNLM Xu-AD A-DL + ADJ
PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM

Boat
05% 26.506 / 0.683 26.556 / 0.684 27.513 / 0.700 26.629 / 0.684 27.197 / 0.718
10% 24.668 / 0.608 24.600 / 0.602 25.571 / 0.645 25.278 / 0.637 25.352 / 0.656
20% 22.252 / 0.501 22.069 / 0.490 21.911 / 0.537 23.232 / 0.580 23.221 / 0.593

Bridge
05% 24.254 / 0.647 24.251 / 0.648 25.237 / 0.623 24.443 / 0.654 25.073 / 0.707
10% 22.223 / 0.523 22.146 / 0.521 23.908 / 0.468 23.122 / 0.582 23.309 / 0.621
20% 19.897 / 0.406 19.811 / 0.403 20.919 / 0.304 21.280 / 0.4925 21.204 / 0.523

Home
05% 16.281 / 0.793 16.286 / 0.792 23.759 / 0.932 16.364 / 0.794 16.333 / 0.803

color
10% 15.678 / 0.741 15.690 / 0.737 19.701 / 0.715 15.859 / 0.758 15.761 / 0.756
20% 14.723 / 0.652 14.700 / 0.651 13.591 / 0.376 14.926 / 0.687 14.878 / 0.689

Man-
05% 23.216 / 0.629 23.195 / 0.630 24.262 / 0.655 22.847 / 0.599 23.536 / 0.646

drille
10% 21.571 / 0.505 21.592 / 0.508 22.974 / 0.596 21.730 / 0.515 22.048 / 0.547
20% 19.926 / 0.375 19.921 / 0.378 19.413 / 0.369 20.348 / 0.411 20.524 / 0.442

Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras

Sur les figures IV.21 et IV.22, l’image de Bridge a été corrompue à la fois par le bruit de type
AWGN (σ = 10) et par le bruit de type RVIN (densité = 10%). Les résultats montrent que l’A-DL
+ ADJ élimine efficacement cette combinaison de bruit à la fois sur les images couleurs et à niveau
de gris. Le tableau IV.10 résume les résultats de cette expérience.

Tableau IV.10 – Résultats du PSNR (dB) et du SSIM pour une combinaison de types de bruits
AWGN et de RVIN

Images σ+ % PM-AD TDE AS-LNLM Xu-AD A-DL + ADJ
PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM PSNR / SSIM

Bridge
10+05% 24.103 / 0.640 24.098 / 0.640 21.716 / 0.595 24.317 / 0.648 24.894 / 0.694
15+05% 23.866 / 0.628 23.830 / 0.626 20.814 / 0.566 24.192 / 0.644 24.639 / 0.682
10+10% 22.153 / 0.524 22.142 / 0.524 17.220 / 0.435 23.030 / 0.579 23.228 / 0.612

Home
10+05% 25.904 / 0.899 25.842 / 0.897 26.722 / 0.930 26.877 / 0.916 27.916 / 0.934

color
15+05% 25.994 / 0.901 25.764 / 0.897 26.477 / 0.927 26.744 / 0.914 27.729 / 0.932
10+10% 23.111 / 0.835 23.012 / 0.832 19.319 / 0.698 24.909 / 0.887 25.231 / 0.902

Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras
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IV.4. ÉVALUATION DE L’A-DL+ADJ

(a) Image bruit (b) PM-AD

(c) TDE (d) AS-LNLM

(e) Xu-AD (f) A-DL+ADJ

FIGURE IV.21 – Résultats du filtrage de l’image de Bridge pour une combinaison de bruits de type
AWGN d’écart-type 10 et de type RVIN avec une densité de 10%.
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

(a) Image bruit (b) PM-AD

(c) TDE (d) AS-LNLM

(e) Xu-AD (f) A-DL+ADJ

FIGURE IV.22 – Résultats du filtrage de l’image couleur House pour une combinaison de bruits de
type AWGN d’écart-type 10 et de type RVIN avec une densité de 10%.
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IV.4. ÉVALUATION DE L’A-DL+ADJ

IV.4.3.2 Performance de la détection sur le bruit de type RVIN

Dans le cadre de bruit de type RVIN, il convient d’identifier les pixels définis comme Faux-
Positifs (FP), Faux-Négatifs (FN), Vrai-Positifs (VP) et Vrai-Négatifs (VN) et d’évaluer le taux de
classification (CR : Classification Ratio) de pixels corrects. Ce taux devrait être aussi élevé
que possible. CR est défini par l’expression (IV.4).

CR = Nombre de pixels bruit correctement détectés
Nombre total de pixels

+Nombre des pixels sans bruit correctement détectés
Nombre total de pixels

(IV.4)

"Nombre de pixels bruit correctement détectés = VP", "Nombre de pixels sans bruit correc-
tement détectés = VN" et "Nombre total de pixels = VP + VN + FP + FN". La signification des
paramètres VN, VP, FN et FP est décrite dans le tableau IV.11.

Tableau IV.11 – Signification des paramètres V N , V P , FN et FP

Recherché Non recherché

Détecté Vrai Positif (VP) Faux Positif (FP)

Non détecté Faux Négatif (FN) Vrai Négatif (VN)

Le tableau IV.12 énumère les résultats de détection de la méthode hybride proposée pour les
images de Boat, de Bridge et de Mandrill corrompues avec différents rapports de bruit, ainsi que
les méthodes PM-AD, TDE, AS-LNLM et Xu-AD. En général, les méthodes hybrides (AS-LNLM,
Xu-AD et A-DL+ADJ) offrent un meilleur taux de classification par rapport aux méthodes non
hybrides (PM-AD et TDE). La raison est due au fait qu’une première étape de lissage (pré-lissage)
est réalisée dans ces méthodes hybrides. A partir des valeurs de CR, on peut voir que la méthode
AS-LNLM réalise une amélioration significative de la qualité de l’image par rapport aux autres
méthodes hybrides (Xu-AD et A-DL+ADJ) pour un niveau de bruit égal à 05% et 10%. Cependant,
pour un niveau de bruit égal à 20%, notre méthode hybride semble atteindre un meilleur taux de
classification. La comparaison montre que la méthode AS-LNLM donne le nombre minimum de
pixels « faux-négatifs », tandis que notre méthode produit moins de pixels « faux-positifs ».
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IV.5. VALIDATION DE L’A-TDE ET L’A-DL + ADJ SUR DES IMAGES D’IRM
MAMMAIRES

IV.5 Validation de l’A-TDE et l’A-DL + ADJ sur des images
d’IRM mammaires

Nous présentons ici les résultats des traitements réalisés sur des images d’IRM mammaires
(Fig.IV.2), par différentes méthodes que nous avons précédemment utilisées. Ces méthodes ont été
éprouvées dans le cadre de la préservation des détails pertinents (structures fines) face à un niveau
de bruit élevé. Cette préservation est en effet importante pour les images d’IRM mammaires. Les
paramètres utilisés pour chaque méthode sont ceux définis sur les images naturelles qui maximisent
le PSNR.

La figure IV.23 illustre le type de contours de masses. Les masses avec des contours mal-définis
(Fig.IV.23(a)), qui présentent une faible variation au niveau de ces contours. Ce type de masses est
parfois liée par les prolongements assez fins qu’il est nécessaire de préserver lors du filtrage. Les
contours sont ici pratiquement indétectables, surtout en présence de bruit et il est donc difficile de
les préserver. Au contraire, les masses avec des contours bien définis sont facilement détectables
(Fig.IV.23(b)).

(a) Contours mal-définis (b) Contours bien-définis

FIGURE IV.23 – Différents types de contours des masses.
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

IV.5.1 Cinquième série d’expériences : masse à contour mal-défini

La masse à contour mal-défini (Fig.IV.24(a)) est caractérisée par un contour en rampe, indica-
teur en traitement d’image d’un comportement du flou (variation lente d’intensité). L’expérience
réalisée sur ce type de masse montre que de manière générale, l’A-DL+ADJ fournit une image plus
nette (Fig.IV.24(k)) en comparaison aux méthodes PM-AD, RSF, TDE, KTDE, FOTDE, Xu-AD
et A-TDE, respectivement les figures IV.24(c), IV.24(d), IV.24(e), IV.24(g), IV.24(f), IV.24(i) et
IV.24(j). Cela est confirmé par son PSNR et son SSIM qui sont nettement supérieurs aux autres
méthodes (Tableaux IV.13 et IV.14, respectivement).

Définition 1. Le profil d’une ligne est l’ensemble des valeurs d’intensité prises à partir de points

régulièrement espacés le long d’un segment de ligne ou le long d’une ligne entière dans une image.

Afin de mieux décrire le comportement des différentes méthodes sur les masses à contour mal-
défini face aux bruits de type AWGN d’écart-type égal à 20, nous avons réalisé le profil d’une ligne
d’une image. Le profil d’une ligne de la figure IV.23(a) comporte trois zones : une zone homogène,
une zone de contours de type rampe et une zone de structures fines. Sur chaque figure de profil de
ligne, la courbe en rouge indique le profil de la ligne en rouge de l’image originale, la courbe en
vert représente le profil de la ligne en vert de l’image bruitée et la courbe bleue indique celui de la
ligne en bleu de l’image filtrée.

L’expérience réalisée sur les contours mal-définis montre que les modèles PM-AD et TDE
semblent ne pas convenir à ce type d’images (Figs. IV.24(c) et IV.24(e)). Cela est étayé par leur
profil (Figs.IV.25(a) et IV.25(c), respectivement. Dans la zone homogène, il y a présence de pics
qui caractérisent l’effet speckle. La zone de contours présente un effet d’escalier. Et dans la zone
de structures fines, les modèles PM-AD et TDE ne détectent pas efficacement les structures fines.

Le modèle RSF fournit des résultats nettement meilleurs que les deux modèles précédemment
étudiés. En effet, les effets speckle et escalier ne sont pas observés comme l’indique le profil
(Fig.IV.25(b)) de la figure IV.24(e). Cela est dû au coefficient d’amortissement. Toutefois, ce coef-
ficient détruit les structures fines et introduit un étalement du bruit caractérisé par des courbes au
sommet arrondi dans la zone homogène comme l’indique le profil.

Les modèles FOTDE et AS-LNLM éliminent efficacement le bruit dans les zones homogènes
au regard du profil (Figs.IV.25(d) et IV.25(f)). Cela est dû à la phase de pré-lissage qui est réalisée
par le filtre bilatéral pour la FOTDE et le SWT suivi du PMAD-1D pour l’AS-LNLM. Cette phase
de pré-lissage permet de réduire les perturbations au niveau des contours ainsi pendant la phase
de lissage, le filtre détecte efficacement les contours. Cela est confirmé par le profil (IV.25(d) et
IV.25(f)) au niveau de la zone de contours. Toutefois, les méthodes utilisées pendant cette phase
de pré-lissage présente l’inconvénient de détruire les structures fines. Ainsi, pendant la phase de
lissage, une accentuation de la destruction des structures fines est prononcée. En effet, dans la zone
de structures fines comparativement au profil de l’image originale, le profil des images filtrées
présente des sommets très arrondis. Cela dénote de la destruction des structures fines.
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IV.5. VALIDATION DE L’A-TDE ET L’A-DL + ADJ SUR DES IMAGES D’IRM
MAMMAIRES

Les modèles KTDE et Xu-AD, contrairement aux modèles FOTDE et AS-LNLM, préservent
nettement mieux les structures fines et les contours (Figs.IV.25(e) et IV.25(g)). Cependant, dans la
zone homogène obtenue par le KTDE, il y’a une présence de courbes au sommet arrondi caracté-
ristique d’un étalement du bruit. En effet, le KTDE est conçu pour préserver les structures fines et
les contours grâce à une fonction noyau mais n’est pas assez robuste au bruit. Cette fonction noyau
face à une image fortement bruitée, détecte le bruit comme un contour.

L’A-TDE permet d’obtenir un meilleur compromis entre l’élimination du bruit et la préservation
des contours et des structures fines pour les méthodes télégraphiques (TDE, FOTDE, KTDE) grâce
à un temps de relaxation et un coefficient d’amortissement automatiques (Fig. IV.25(h)). Ainsi, ce
modèle semble convenir aux images médicales d’IRM. Toutefois, notre méthode, l’A-TDE produit
un étalement du bruit dans les régions homogènes. Ce défaut est fortement atténué par le modèle
hybride l’A-DL+ADJ que nous avons proposé. Ce modèle préserve nettement mieux les contours
et des structures fines que l’A-TDE et les autres modèles étudiés (Fig.IV.25(i)).
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

(a) ORIGINALE (b) BRUIT σ = 20

(c) PM-AD (d) RSF (e) TDE

(f) FOTDE (g) KTDE (h) AS-LNLM

(i) Xu-AD (j) A-TDE (k) A-DL+ADJ

FIGURE IV.24 – Résultats du filtrage de l’image mammaire BCI1.
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IV.5. VALIDATION DE L’A-TDE ET L’A-DL + ADJ SUR DES IMAGES D’IRM
MAMMAIRES

(a) Profil de la ligne de la figure IV.24(c) pour la PM-AD

(b) Profil de la ligne de la figure IV.24(d) pour le RSF

(c) Profil de la ligne de la figure IV.24(e) pour la TDE
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

(d) Profil de la ligne de la figure IV.24(f) pour le FOTDE

(e) Profil de la ligne de la figure IV.24(g) pour le KTDE

(f) Profil de la ligne de la figure IV.24(h) pour l’AS-LNLM

114



IV.5. VALIDATION DE L’A-TDE ET L’A-DL + ADJ SUR DES IMAGES D’IRM
MAMMAIRES

(g) Profil de la ligne de la figure IV.24(i) pour la Xu-AD

(h) Profil de la ligne de la figure IV.24(j) pour l’A-TDE

(i) Profil de la ligne de la figure IV.24(k) pour l’A-DL+JAD

FIGURE IV.25 – Profil de ligne pour une masse à contour mal-défini.
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

IV.5.2 Sixième série d’expériences : masse à contour bien défini

La masse à contour bien défini est caractérisée par un contour en escalier, indicateur en traite-
ment d’image d’un changement brusque d’intensité ou de fortes variations d’intensité. L’expérience
réalisée sur ce type de masse montre que de manière générale, l’A-DL+ADJ fournit une image plus
nette (Fig.IV.26(k)) en comparaison aux méthodes PM-AD, RSF, TDE, KTDE, FOTDE, Xu-AD et
A-TDE (Figs.IV.26(c), IV.26(d), IV.26(e), IV.26(g), IV.26(f), IV.26(i) et IV.26(j), respectivement).
Cela est confirmé par le PSNR et le SSIM qui sont nettement supérieurs à ceux des autres méthodes
(Tableaux IV.13 et IV.14, respectivement).

Afin de mieux décrire le comportement des différentes méthodes sur les masses à contour bien
défini en présence de bruits de type AWGN d’écart-type égal à 30, nous avons réalisé un profil de
la ligne de la figure IV.23(b). Ce profil comporte deux zones : une première zone lieu de contours
de type escalier et une seconde zone siège de structures de structures fines. La courbe en rouge
indique le profil de la ligne en rouge sur l’image originale, celle en vert représente le profil de la
ligne en vert sur l’image bruitée et la courbe en bleu indique celui de l’image filtrée.

L’expérience réalisée sur les contours bien définis montre que les modèles PM-AD, TDE et
l’AS-LNLM semblent adaptés à ce type d’images (Figs. IV.26(c), IV.26(e) et IV.26(h), respective-
ment). Le tracé des profils (Fig.IV.27(a), Fig.IV.27(c) et Fig.IV.27(f)) des figures IV.26(c) , IV.26(e)
et IV.26(h), respectivement) montre que les contours sont nettement préservés (Voir le profil zone
de contours) et les structures fines sont également préservées (Voir le profil zone de structures fies)
cependant, dans ces deux zones il y a la présence de speckles. Ceci indique que les modèles PM-
AD, TDE et AS-LNLM ne discriminent pas efficacement les contours et les structures fines des
bruits, surtout pour une image à faible rapport signal à bruit. Ainsi, sur l’ensemble de l’image, la
présence de speckles ne permet pas une bonne interprétation.

Les figures IV.26(d) et IV.26(f) fournies par les méthodes RSF et FOTDE respectivement, pré-
sentent un flou sur tout l’image. Le flou produit par la FOTDE est dû à un sur-lissage dans les zones
homogènes mais avec une préservation des contours et une dégradation des structures fines. Au
contraire, le flou produit par le RSF est dû un sur-lissage tant au niveau des zones homogènes qu’au
niveau des contours avec une moindre destruction des structures fines. Le profil (Figs.IV.27(b)) du
RSF présente des sommets très arrondis dans la zone de contours tout comme celui (Fig.IV.27(d)))
de la FOTDE. Dans la zone de structures fines, la FOTDE présente un profil pratiquement linéaire,
ce qui indique une destruction totale des structures fines. Au contraire, le RSF préserve mieux les
structures fines en comparaison à la FOTDE.

Les figures IV.26(g) et IV.26(j) fournies par les méthodes KTDE et notre méthode A-TDE, res-
pectivement, préservent mieux les contours et les structures fines comparativement aux méthodes
PM-AD, TDE, FOTDE et AS-LNLM. Cela est confirmé par leur profil (Figs.IV.27(e) et IV.27(h)).
Par ailleurs, les méthodes Xu-AD et A-DL+ADJ sont plus efficaces. Le profil (Fig.IV.27(i)) montre
que quelques contours et structures fines sont rehaussés. Ce qui lui confère de fournir une image de
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IV.5. VALIDATION DE L’A-TDE ET L’A-DL + ADJ SUR DES IMAGES D’IRM
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meilleure qualité comparativement à la méthode Xu-AD.

(a) ORIGINALE (b) BRUIT σ = 30

(c) PM-AD (d) RSF (e) TDE

(f) FOTDE (g) KTDE (h) AS-LNLM

(i) Xu-AD (j) A-TDE (k) A-DL+ADJ

FIGURE IV.26 – Résultats du filtrage de l’image mammaire BCI2.
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

(a) Profil de la ligne de la figure IV.26(c) pour la PM-AD

(b) Profil de la ligne de la figure IV.26(d) pour le RSF

(c) Profil de la ligne de la figure IV.26(e) pour la TDE
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IV.5. VALIDATION DE L’A-TDE ET L’A-DL + ADJ SUR DES IMAGES D’IRM
MAMMAIRES

(d) Profil de la ligne de la figure IV.26(f) pour le FOTDE

(e) Profil de la ligne de la figure IV.26(g) pour le KTDE

(f) Profil de la ligne de la figure IV.26(h) pour l’AS-LNLM
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

(g) Profil de la ligne de la figure IV.26(i) pour la Xu-AD

(h) Profil de la ligne de la figure IV.26(j) pour l’A-TDE

(i) Profil de la ligne de la figure IV.26(k) pour l’A-DL+ADJ

FIGURE IV.27 – Profil de ligne pour une masse à contour bien défini.
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IV.5. VALIDATION DE L’A-TDE ET L’A-DL + ADJ SUR DES IMAGES D’IRM
MAMMAIRES

Tableau IV.13 – Résultats du PSNR(dB) pour différents niveaux de bruit de type AWGN

Images σ PM-AD RSF TDE FOTDE KTDE AS-
LNLM

Xu-AD A-TDE A-
DL+ADJ

PSNR PSNR PSNR PSNR PSNR PSNR PSNR PSNR PSNR

BCI1
20 31.340 33.100 31.195 34.167 34.025 30.190 35.491 35.258 36.087
30 28.056 31.763 27.807 32.609 32.005 30.157 33.521 33.633 34.310
40 25.665 30.821 25.567 29.708 29.036 29.888 32.291 32.661 33.329

BCI2
20 30.059 31.097 30.094 30.475 31.968 31.931 31.901 31.714 33.090
30 27.378 29.573 27.130 29.210 29.861 28.154 29.118 30.314 31.524
40 25.248 28.610 25.008 27.220 28.766 27.704 29.182 29.304 30.376

BCI3
20 29.590 30.311 29.389 29.450 30.834 30.492 30.716 30.713 31.225
30 27.083 28.822 26.789 28.506 29.135 28.074 29.456 29.412 30.039
40 25.204 27.952 24.844 26.570 28.018 27.894 28.335 28.557 28.854

BCI4
20 30.672 32.225 30.483 31.677 33.123 32.058 32.865 33.126 33.720
30 27.746 30.851 27.411 30.671 30.774 30.597 31.477 31.790 31.972
40 25.523 29.870 25.250 28.549 29.154 28.624 30.473 30.911 30.694

BCI5
20 30.403 31.633 30.218 30.948 32.140 32.091 32.608 32.491 33.073
30 27.466 30.054 27.488 30.015 30.467 29.394 30.795 30.900 31.413
40 25.451 29.058 25.194 28.015 27.890 28.404 29.150 29.891 30.436

BCI6
20 30.084 30.821 29.885 30.576 31.756 32.409 31.683 31.425 32.526
30 27.272 29.433 27.115 29.455 30.184 29.677 30.337 30.171 30.978
40 25.374 28.598 25.023 27.526 28.122 27.378 29.299 29.380 29.685

Moyenne
20 30.358 31.534 30.210 31.125 32.307 31.528 32.544 32.454 33.286

partielle
30 27.500 30.082 27.290 30.077 30.404 28.000 30.784 31.036 31.706
40 25.410 29.151 25.147 27.931 28.497 28.315 29.788 30.117 30.562

Moyenne 27.756 30.255 27.549 29.711 30.402 29.281 31.038 31.202 31.851
Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras

FIGURE IV.28 – Valeur moyenne du PSNR en fonction de l’écart-type du bruit de type AWGN
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CHAPITRE IV. ÉVALUATION DES MÉTHODES ET RÉSULTATS EXPÉRIMENTAUX

Tableau IV.14 – Résultats du SSIM pour différents niveaux de bruit AWGN

Images σ PM-AD RSF TDE FOTDE KTDE AS-
LNLM

Xu-AD A-TDE A-
DL+ADJ

SSIM SSIM SSIM SSIM SSIM SSIM SSIM SSIM SSIM

BCI1
20 0.638 0.884 0.714 0.912 0.876 0.893 0.920 0.928 0.931
30 0.579 0.874 0.568 0.897 0.818 0.888 0.897 0.912 0.921
40 0.472 0.874 0.469 0.841 0.660 0.880 0.878 0.904 0.908

BCI2
20 0.695 0.740 0.694 0.765 0.787 0.771 0.776 0.782 0.831
30 0.565 0.690 0.545 0.737 0.691 0.701 0.740 0.743 0.797
40 0.452 0.662 0.443 0.668 0.635 0.640 0.707 0.720 0.772

BCI3
20 0.665 0.620 0.629 0.597 0.674 0.650 0.646 0.644 0.692
30 0.515 0.544 0.483 0.560 0.572 0.542 0.576 0.582 0.606
40 0.414 0.492 0.392 0.497 0.494 0.481 0.525 0.537 0.538

BCI4
20 0.636 0.658 0.615 0.750 0.720 0.734 0.694 0.738 0.745
30 0.487 0.577 0.449 0.679 0.570 0.614 0.630 0.671 0.627
40 0.364 0.548 0.350 0.596 0.471 0.501 0.597 0.629 0.536

BCI5
20 0.719 0.815 0.706 0.759 0.825 0.810 0.829 0.830 0.849
30 0.576 0.770 0.569 0.745 0.770 0.734 0.777 0.791 0.805
40 0.481 0.743 0.464 0.695 0.392 0.697 0.721 0.766 0.781

BCI6
20 0.638 0.640 0.622 0.696 0.706 0.766 0.674 0.676 0.739
30 0.485 0.564 0.472 0.651 0.608 0.640 0.616 0.621 0.649
40 0.393 0.518 0.359 0.576 0.474 0.541 0.580 0.599 0.560

Moyenne
20 0.665 0.726 0.663 0.746 0.764 0.770 0.756 0.766 0.797

partielle
30 0.534 0.669 0.514 0.711 0.671 0.686 0.706 0.720 0.734
40 0.429 0.639 0.412 0.645 0.521 0.623 0.668 0.692 0.682

Moyenne 0.542 0.678 0.529 0.700 0.639 0.693 0.710 0.726 0.737
Les meilleures valeurs fournies par les mesures de performance sont indiquées en gras

FIGURE IV.29 – Valeur moyenne du SSIM en fonction de l’écart-type du bruit de type AWGN
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IV.6. CONCLUSION

IV.6 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons évalué les performances de nos méthodes (A-TDE et A-DL+ADJ)
et celles de sept autres méthodes : PM-AD [Perona and Malik (1990)], TDE [Ratner and Zeevi
(2007)], FOTDE [Zeng et al. (2011)], RSF [Ham et al. (2012)], AS-LNLM [Chen et al. (2012)],
KTDE [Yang and Zhang (2014)] et Xu-AD [Xu et al. (2016)]. Cette évaluation a été réalisée de
manière quantitative et qualitative au regard des figures (IV.28 et IV.29). Les valeurs moyennes du
PSNR et du SSIM de nos méthodes se sont avérées nettement supérieures à celle des sept autres
méthodes. A travers l’étude comparative des résultats expérimentaux, les méthodes que nous avons
proposées dans ce mémoire se révèlent performantes. D’un côté, il apparait que nos méthodes
procurent le meilleur compromis entre l’élimination du bruit, la préservation des structures fines
et des contours, tout en étant robuste aux bruit. De l’autre côté, l’étude réalisée sur les images
naturelles a pu s’étendre aux images IRM mammaires.
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Conclusion générale

C
E travail est une contribution à l’aide au diagnostic des images mammaires d’IRM

principalement dans le cadre de leur interprétation. Nous nous sommes concentrés
sur l’utilité des images mammaires dans le diagnostic ou la détection des diffé-

rents cancer du sein. Cependant, l’analyse de ces images dans le chapitre I, nous
a révélé les caractéristiques suivantes :

1. le bruit qui est un signal perturbateur vient se superposer au signal utile de l’image et dégrade
sa qualité ce qui induit une confusion sur les contours de chaque région et cache les structures
fines ;

2. le contraste qui se révélé être faible vient ajouter une difficulté de plus en se superposant à la
fois sur le bruit, les contours de chaque région et les structures fines.

L’étude des signaux d’images IRM mammaires et la littérature nous révèlent que les équations
aux dérivées partielles (EDPs) sont les outils les mieux adaptés pour la réduction des bruits. Ainsi,
le chapitre II a été consacré aux EDPs. Dans la littérature, plusieurs méthodes ont été proposées en
vue de l’amélioration de la qualité des images en présence du bruit de type gaussien. Néanmoins, les
formulations proposées ont montré des limites surtout en ce qui concerne la préservation des struc-
tures fines et des contours en présence de de fort bruit et de faible contraste. Ceci nous a motivé à
introduire des améliorations à ces niveaux pouvant donner des résultats plus pertinents. Ainsi, dans
ce mémoire, notre activité de recherche s’est focalisée sur la préservation des structures fines et des
contours face aux images fortement bruitées et possédant un faible contraste comme c’est le cas
des images IRM. Les objectifs principaux sont l’étude des paramètres importants de l’équation de
diffusion télégraphique que sont le coefficient d’amortissement et du temps de relaxation, la propo-
sition d’une nouvelle équation de diffusion basée sur l’équation de type Jeffreys, adaptée à ce type
d’images et, enfin, l’application de cette nouvelle équation en tant que modèle hybride de diffusion.

Dans nos propositions au chapitre III, premièrement, nous avons montré que l’équation de dif-
fusion télégraphique (TDE) qui est utilisée dans certains processus de réduction des bruits dans
une image, comporte deux paramètres importants : le coefficient d’amortissement et le temps de
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relaxation. Classiquement, le premier est choisit constant tandis que le second est déterminé glo-
balement pour une image d’entrée donnée. Cela a pour effet de rendre difficile l’application de la
TDE à d’autres images. Ainsi, nous avons proposé de déterminer la valeur de ces paramètres en
fonction de l’information et de la structure locale de l’image. Nous obtenons ainsi une équation de
diffusion adaptative que nous avons dénommé A-TDE qui permet de mieux contrôler le degré du
lissage et de préserver les structures fines et les contours de l’image, tout en évitant les phénomènes
de speckles et de marche d’escalier que nous avons dénommé A-TDE. Deuxièmement, nous avons
proposé une méthode hybride de filtrage d’image fondée sur l’Equation de Type Jeffreys (ETJ)
qui met en collaboration deux filtres. La méthode proposée procède en deux étapes : une étape de
pré-lissage dénommée Diffusion Linéaire Adaptative (A-DL) et une étape de lissage qualifiée de
Diffusion Anisotrope de type Jeffreys (ADJ). Cette approche permet de lisser efficacement l’image
tout en préservant au mieux ses contours et ses structures fines. Cependant, la phase de pré-lissage
induit généralement un flou qui n’est pas pris en compte pendant la phase de lissage. Pour réduire
ce phénomène, un critère d’arrêt pour l’A-DL, dénommé Variance Absolute Error (VAE) qui es-
time le niveau du bruit, a été proposé afin de garantir l’optimalité du filtre de lissage. Une fonction
de diffusion est également proposée afin de tenir compte du flou induit par le pré-lissage.

Enfin, le chapitre IV a permis de montrer l’intérêt d’avoir des temps de relaxation et des coef-
ficients d’amortissement adaptatifs afin de rendre la TDE robuste au bruit et de mieux caractériser
les structures fines. Aussi, ce chapitre a montré qu’il est possible d’utiliser l’ETJ comme modèle de
diffusion surtout dans le cas d’un modèle hybride. l’ETJ dans sa formulation comme modèle hy-
bride permet d’être robuste au bruit, de traiter spécialement les structures fines grâce à sa fonction
de diffusion et de rehausser le contraste de l’image par la variation temporelle du laplacien.

125

Conclusion générale



Perspectives

Les diverses expérimentations réalisées au chapitre IV ont permis de confirmer l’originalité, les
performances et les avantages de nos méthodes. Afin d’améliorer les performances de nos méthodes
quelques perspectives peuvent être envisagées :

1. une première idée consiste à construire un temps de relaxation et un coefficient d’amortis-
sement automatiques à partir des techniques d’apprentissage basées sur des réseaux convo-
lutionnels. La fonction de rehaussement de contraste peut être fondée sur une fonction sig-
moïde. On pourrait s’inspirer de l’Equation de Fisher pour faire un filtrage et un rehaussement
de contraste simultanés ;

2. une deuxième idée consiste à améliorer la méthode A-DL+ADJ par un processus de diffusion
guidé par un tenseur de diffusion basé sur l’analyse tensorielle de l’image qui a un compor-
tement anisotrope réel par rapport à l’approche de diffusion non linéaire classique. L’A-
DL+ADJ étant d’ordre 3, elle peut se résoudre avec l’équation intégrale de Volterra. Pour
sa mise en œuvre numérique, on peut utiliser l’algorithme prédicteur-correcteur d’Adams-
Bashforth-Moulton (ABM) pour résoudre la forme intégrale de l’A-DL+ADJ. Cet algorithme
fournit une précision numérique pour les équations d’ordre élevé et également une bonne
propriété de stabilité.
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