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Résumé :

Hayes et Openheim ont montré que sous certaines conditions, le signal peut étre reconstruit a partir de la
phase spectrale en utilisant une méthode itérative.

Dans notre travail, nous avons basé sur les criteres de « Hayes et Openheim » pour mettre en ceuvre cet
algorithme dans les cas 1D et 2D en exploitant la TFD1D et la TFD2D, ou une étude comparative a été
effectuée et qui a montré que Algo-Iter_2D est plus performant que Algo-Iter_1D de point de vue convergence et
temps d’exécution.

Une amélioration de reconstruction 2D a été effectuée par segmentation en sous blocs de taille petite et par
insertion d’un élément de valeur trés grande. L implémentation a montré de bons résultats pour le cas 2D.

Une autre étude en présence du bruit a été effectuée, pour les algorithmes 2D et 1D, et qui a montré que,
les algorithmes 2D sont plus performants que les algorithmes 1D en présence du bruit.

Mots clés : Phase spectrale ; Amplitude Spectrale ; TFD1D ; TFD2D ; Convergence ; algorithme itératif ;
Image (2D) ; Signal unidimensionnel ; Bruit blanc additif ; EQMN et EQMNg¢

Summary:

Hayes and Openheim have shown that under some conditions, the signal can be reconstructed from the
spectral phase using an iterative method.

In our work, we based on the criteria of "Hayes and Openheim" to implement this algorithm in cases 1D
and 2D by exploiting DFT1D and DFT2D where a comparative study was done and which showed that
Algo_lter_2D performs were betters than Algo-Iter_1D in perspective of the convergence and execution time.

A improvement of 2D reconstruction was done by segmentation into sub-blocks of small size and by
inserting an element of great value. The implementation has shown good results for the 2D case.

Another study in the presence of noise was made, for 2D and 1D algorithms, and showed that, 2D
algorithms performs were betters than 1D algorithms in presence of noise.

Keywords : Spectral Phase; Spectral amplitude; DFT1D; DFT2D; Convergence; iterative algorithm;2D Image;
One dimensional signal; Additive white noise; NMSE and NMSEg;.
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Introduction Générale

Introduction générale

Dans le domaine de traitement du signal, I’analyse de Fourier a joué un role trés important
pour caractériser les différents phénomeénes physiques tel que 1’analyse des signaux

cardiolographique en médecine, la parole et le domaine de traitement d’image.

Le traitement d'images est une discipline de l'informatique et des mathématiques
appliguées qui étudie les images numériques et leurs transformations, dans le but d'améliorer leur

qualité ou d'en extraire de I'information utile.

Plusieurs travaux ont été effectués pour prouver I’importance des informations partielles tel

que la phase et I’amplitude spectrales ou d’autre pour la reconstruction du signal original.

HAYES et OPPENHEIM on étudié le probléme de la reconstruction de signaux a partir
dela phase spectrale sous certaines conditions bien définies, en utilisant deux algorithmes de
reconstruction standards ; le premier est de type itératif (Al) et le deuxieme est de type direct
(AD).[1.2]

Notre projet est consacré a 1’étude de la reconstruction des signaux 2D a partir des
informations partielles (phase spectrale 2D) en basant sur 1’algorithme itératif standard de
HAYES [2.5] et la version améliorée 1D par segmentation et insertion. D’ou on aura une

version amelioré 2D en basant sur la TFD2D standard et avec segmentation (AI2D et AIS2D)

Une étude comparative entre les différents algorithmes sera effectuée en fonction des
différents parametres (taille de I’image originale ; la taille des segments et le niveau de I’élément

insére).

D’autre part, nous allons étudier ces algorithmes en présence du bruit blanc additif (BBA)
pour confirmer et étendre les résultats obtenus par ESPY et LIM [7]. L’étude dans un contexte
bruité sera effectuée pour montrer I’effet du niveau de bruit qui influe sur la reconstruction.

C'est-a-dire, quel est le niveau acceptable du bruit qui ne peut pas dégrader 1’image reconstruite.
Le présent document est subdivisé en quatre chapitres :

v" Dans le premier chapitre, on aborde quelques notions de base sur le traitement d’image.
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Introduction Générale

v Le deuxieme chapitre comprend la présentation et la mise en ceuvre de I’algorithme
itératif standard de reconstruction des signaux 1D et 2D en basant sur la TFD1D et la
TFD2D a I’aide d’Al1D et Al2D respectivement.

v' Le troisieme chapitre est consacré a la présentation et la mise en ceuvre de la technique

d’amélioration par segmentation et insertion pour les signaux 2D (AlIS2D).

v' Le quatrieme chapitre représentera 1I’étude de reconstruction en présence du bruit (bruit
blanc), afin de voir I’effet du bruit et la possibilit¢ d’améliorer les résultats de
reconstruction en faisant une étude comparative entre les différents algorithmes dans un

contexte bruité.

v" En fin nous terminons ce travaille par une conclusion générale.
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CHAPITRE I :

Notions de bases sur le traitement des images
1. Introduction :

Avec la parole, lI'image constitue I'un des moyens les plus importants qu'utilise
I'hnomme pour communiquer avec autrui. C'est un moyen de communication universel dont
la richesse du contenu permet aux étres humains de tout age et de toute culture de se

comprendre.

C'est aussi le moyen le plus efficace pour communiquer, chacun peut analyser I'image

a sa maniere, pour en dégager une impression et d'en extraire des informations précises.

De ce fait, le traitement d'images est I'ensemble des méthodes et techniques opérant
sur celles-ci, dans le but de rendre cette opération possible, plus simple, plus efficace et
plus agréable, d'améliorer I'aspect visuel de I'image et d'en extraire des informations jugées
pertinente.

2. Définition du signal :

Un signal est la représentation d'une information (souvent dépendant d'un parametre,
par exemple le temps, mais pas forcément). Cette représentation a un support physique. Ce

support sert a transmettre lI'information.
Exemples :

» Signal 1D : tel que le signal électrique sortant d'un microphone et représentant d’une

information (parole, musique,...)
» Signal 2D : telles que les Images bi-dimensions (penser a I'astronomie)

» signal 3D : tels que le débit d'un fleuve en fonction du temps, les images a trois

dimensions I(x,y,z) et les séquences videos I(x,y,t)
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3. Différents type des signaux :

3.1 Les signaux monodimensionnels (1D) :

Le signal monodimensionnel f(x) est une fonction a une seule variable qui n’est pas

forcément le temps. (Exemple : une concentration, une abscisse, ligne d’image, etc.)
3.2 Les signaux bidimensionnels (2D) :

Le signal bidimensionnel f(x, y) est une fonction réelle ou complexe a deux variables
X et y qui sont indépendantes. Ou I’image est I’exemple concret de représentation des

signaux 2D.
4 Définition d’une image :

Une image est une représentation visuelle que 1’on fait grace a la vision. Elle répond a
plusieurs criteres, tels que : le relief (la profondeur, les plans), la lumiére ainsi que 1’angle

de la prise de vue. Qui influent sur la perception d’une image.
4.1 Le pixel (Picture Elément) :

Le pixel est le plus petit €elément constitutif d'une image numérique. Le pixel est une
unité de surface permettant de mesurer une image numérique. De ce fait, une image de la
méme taille qu’une seconde image, mais ayant une définition moindre (moins de pixel)

sera alors moins net que la seconde.
4.2 L’affichage d’une image :

On peut afficher une image de plusieurs facons différentes: gréace a un tube
cathodique, grace a des cristaux liquide (principe du LCD), grace au gaz (principe du
PLASMA), grace a une superposition de fines couches organiques (principe de ’OLED),

ou bien grace a un projecteur (principe du 3D).
4.3 Les différents types d’image :

a- Image en mode bitmap (noir et blanc) : avec ce mode, il est possible d'afficher

uniguement des images en deux couleurs : noir et blanc.

(4)
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b- Image en mode niveau de gris : il permet d'obtenir différentes valeurs de gris, afin
d'afficher des images nuanceées.

c- Image en couleur : Ces images sont en général codées en utilisant le codage des
trois couleurs fondamentales (rouge, vert, bleu), ce sont donc des images tri-

modales.il existent en 3 modes comme suite :
v" Mode couleurs indexées.
v" Mode couleur RVB.

v" Mode couleur CMJN.

Figure I. 1: Exemple d’une image en couleur.
4.4 Les différents formats d’image :
Un format d'image comprend en général un en-téte qui contient des données sur

I'image (taille de I'image en pixels par exemple) suivie des données de l'image. La

structuration des données est différente pour chagque format d'image.
a- Le format d'image de base BMP :

Le BMP est un format natif de Windows, il permet d'enregistrer des images bitmap
en 1, 4, 8 ou 24 bit en mode RVB. Il gere également les palettes pour les couleurs en

mode indexées.
b- Le format d‘image en astronomie FITS :

Le format d'images FITS ou Flexible Image Transport System est le format
d'image le plus utilisé en astronomie. 1l est concu spécifiquement pour des données
scientifiques. Il peut porter les extensions de fichier FIT ou FTS entre autres. Une

caractéristique importante de ce format est qu'il dispose d'un en-téte de données
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textes, au format ASCII, pour inscrire les données sur la prise de vue. |l est
disponible en 16 bits et 32 bits, mais le plus utilise en imagerie CCD est le 16 bits.

c- Le format TIFF :

Il permet de stocker des images de haute qualité en noir et blanc, couleurs RVB,
CMJN jusqu'a 32 bits par pixels. 1l supporte aussi les images indexées faisant usage
d'une palette de couleurs, les calques et les couches alpha (transparence).

d- Le mode RAW :

C'est un format brut qui « code» les images avec un maximum d'information
suivant le capteur de I'appareil qui I'a créé. Il permet ensuite de développer
numeériquement ses photos en les enregistrant en <*.tiff>” avec les réglages souhaitées

(températures de couleurs, contrastes...).
e- Le format d'image JPEG pour le Web :

Le format d'image JPEG (avec extension .jpg) est un format développé pour la
compression d'images. 1l est surtout utilisé pour publier les images sur le Web.

f- Le format PNG :

Il permet de stocker des images en noir et blanc (jusqu'a 16 bits par pixels), en
couleurs réelles (True color, jusqu'a 48 bits par pixels) ainsi que des images
indexées, faisant usage d'une palette de 256 couleurs. Il offre enfin une couche alpha

de 256 niveaux pour la transparence.
g- Le format PSD :

Format natif de Photoshop, c'est un méta-fichier qui peut contenir du bitmap et du
vectoriel. La couleur peut étre codee sur 8, 16, 24 ou 32 bits, en Noir et Blanc, RVB
et CMJN. Il gere la transparence, les couches alpha et peut prendre énormément de

poids suivant le nombre de calques utilisés (chaque calque ajouté pése !).
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h- Le format GIF :

C'est un format léger qui peut également contenir des animations. Une image GIF
ne peut contenir que 2, 4, 8, 16, 32, 64, 128 ou 256 couleurs parmi 16.8 millions dans

sa palette en mode RVB. Elle supporte également une couleur de transparence.

4.5 La Luminance :

C'est le degré de luminosité des points de I'image. Elle est définie aussi comme
étant le quotient de l'intensité lumineuse d'une surface par l'aire apparente de cette
surface, pour un observateur lointain, le mot luminance est substitué au mot
brillance, qui correspond a I'éclat d'un objet. Une bonne luminance se caractérise par:

v Des images lumineuses (brillantes) ;

v Un bon contraste : il faut éviter les images ou la gamme de contraste tend vers
le blanc ou le noir ; ces images entrainent des pertes de détails dans les zones
sombres ou lumineuses.

v" Absence de parasites.
4.6 Le Contraste :

C'est I'opposition marquée entre deux régions d'une image, plus précisément entre
les régions sombres et les régions claires de cette image. Le contraste est défini en
fonction des luminances de deux zones d'images.

Si L1 et L2 sont les degrés de luminosité respectivement de deux zones voisines
Al et A2 d'une image, le contraste C est défini par le rapport :

C = (L1-L2)/ (L1+L2) (1.1)

Le contraste est une propriété intrinséque d'une image qui quantifie la différence
de luminosité entre les parties claires et sombres d'une image. Visuellement il est
possible de l'interpréter comme un étalement de I'histogramme de luminosité de

I'image.
Pour une image en noir et blanc :
v Pour un contraste nul : I'image observée est intégralement grise.

v Pour un contraste maximum : chaque pixel de I'image est soit noir soit blanc.

()
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5 Le bruit:
5.1 Définition :

Selon le dictionnaire de I’I[EEE (Institue of Eléctrical and Electronics Engineers), le bruit
est définit comme étant « I’ensemble de toutes les perturbations indésirables qui se

superposent au signal utile et ont tendance a masquer son contenue ».
5.2 Classification des bruits :

Selon I’analyse mathématique, le bruit est caractérisé¢ par sa densité spectrale et il est

généralement classé en deux type suivant sa fréquence : le bruit blanc et le bruit rose.

v' bruit rose : est un signal aléatoire dont l'intensité de chaque bande de fréquence
de taille identique est égale, si on l'analyse dans une échelle logarithmique ; sa

densité spectrale est dépendante de la fréquence.

v’ bruit blanc: Le bruit blanc est un signal (ou processus) avec une énergie
équivalente par cycle (en hertz). Cela se traduit par un spectre « plat » lorsqu’on
en trace le diagramme. Il est le plus simple de tous les modéles statistiques de

signaux aléatoires ; sa densité spectrale est indépendante de la fréquence.

Dans notre étude, on se base sur I’influence du bruit blanc sur le signal reconstruit a partir

de sa phase spectrale.

Figure 1. 2: Spectre d'un bruit blanc.
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6 La transformation de Fourier :

La transformation de Fourier est une extension, pour les fonctions non périodiques,
du développement en série des fonctions périodiques de Fourier. La transformation de
Fourier associe a une fonction intégrable, définie sur I'ensemble des nombres réels ou celui
des nombres complexes, une fonction appelée transformée de Fourier dont la variable

indépendante peut s'interpréter en physique comme la fréquence ou la pulsation.
6.1 Transformée de Fourier 1D : [8]

Il'y a deux méthodes de représentation des signaux selon la nature de la variable
indépendante choisie. Une représentation temporelle de la forme x(t), et la représentation

fréquentielle de la forme X(f).

La relation entre les deux représentations joue un réle tres important en traitement du
signal, le signal peut étre caractérisé par sa durée, sa période, ou son amplitude.
L’utilisation de tels paramétres conduits a sa représentation temporelle, le signal peut étre
aussi caractéris€ par sa bande passante, sa fréquence ou sa phase. L’utilisation de tels
parametres conduit a sa représentation fréquentielle. Ou cette représentation fréquentielle
dépend des paramétres de la représentation temporelle et qui sont reliées par la

transformation de Fourier.
a- La transformée de Fourier (TF) :

La transformée de Fourier peut étre exprimée en fonction de f, telle que
X(w) = [*7 x(He " dt (1.2)
avec W=2nf, donc  X(f) = [ x(t)e T2t dt (1.3)

b- Transformée de Fourier inverse (TFI):
Le passage de la représentation fréquentiel a la representation temporelle se fait pas la

transformée de Fourier inverse (TF~1) est donnée comme suit :

x(t) = 5 [7 X(w)et dw (1.4)

x(®) = [T X(Petzt df (1.5)
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c- La transformée de Fourier discréte (TFD) :

On appelle transformée de Fourier discréte d’une suite de N termes x(0),x(1), . . . x(N —1),
la suite de N termes X(0), X(1), . . ., X (N —1), définis par :

X(k) = $V-2 x(n)e 72"y (1.6)

En pratique, les N termes x(n) peuvent étre N échantillons d’un signal analogique

échantillonné :

d- la transformée de Fourier discrete inverse (TFDI) :

Elle est définie comme suit :
_1¢N-1 eian—"
x(n) =~ TH23 X(k)e/*™ ¥ (17)

6.2 Transformée de Fourier 2D :[11], [12], [13]

Avant d’envisager 1’échantillonnage et le traitement numérique des signaux il est
nécessaire de donner I’interprétation des signaux bidimensionnels dans le domaine des

fréquences.
a-Transformée de Fourier 2D (TF2D):

La représentation fréquentielle des signaux 2D est 1’extension directe de celle des

signaux monodimensionnels. La transformée de Fourier F (u, v) d’un signal f (X, y) est :
Fuv) = [17 [77 f(x,y)e 7@ dx dy (18)

Dans certaines presentations la quantité scalaire (u x + v y) est donnée sous la forme
d’un produit scalaire 1. 7", on obtient alors une écriture similaire dans les cas mono et
multidimensionnels). Cette formule permet de calculer I’amplitude de la composante du

signal f (X, y) a la fréquence spatiale (u, V).
b-Transformée de Fourier 2D Inverse (TF2DI) :

La reconstitution de signal spatial se fait par addition des différentes fréquences

spatiales pondérées par les amplitudes complexes ainsi calculées.
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fey) = o5 17 117 Fu,v)el @) dudv (19)
c-Transformée de Fourier discréte 2D (TFD2D) :

La transformée de Fourier discrete bidimensionnelle (2D DFT) est définie par :

N-1vM-1 —jer® _j2nn
f(x,y)e "“"ve *"m (1.10)

1
F(u,v) = T 2x=0 Ly=0

d-Transformée de Fourier Discréte 2D Inverse (TFD2DI) :

Elle est définie comme suit :
_ 1 $N-1yvM-1 —j2rt _jankn
f(xry) - m Zu=0 217:0 F(u,v)e Ne M (Ill)
7 Conclusion :

Nous avons présenté¢ quelques notions de base, qu’on aura besoin au cours des

chapitres suivants.

La représentation d’un signal dans les domaines temporal et fréquentiel, nous permet
de trouver la relation et I’importance des informations partielles pour la reconstruction du

signal original.

Le signal et caractérisé par des paramétres nécessaires dans les domaines temporel et
fréquentiel. Dans le domaine fréquentiel I’amplitude et la phase constituent des
parametres pertinents qui contiennent beaucoup d’informations sur le signal original. La
transformée de Fourier est une fonction complexe, qui a pour chaque composante un
module et une phase. Le module et la phase sont fonction des éléments élémentaires du

signal temporel.

Dans les chapitres qui suivent, nous allons présenter et étudier un algorithme itératif de
reconstruction a partir de la phase spectrale (Algorithme de Hayes); car I’information utile

se trouve essentiellement dans la phase de la transformée de Fourier.
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Chapitre 11 :
L’Algorithme itératif standard de la reconstruction
a partir de la phase spectrale

1. Introduction :

Hayes et Oppenheim ont montré qu’il est possible de reconstruire des signaux a partir de
la phase spectrale d’un signal monodimensionnel, en utilisant deux algorithmes différents.
L’un est de type direct en basant sur la résolution d’un systéme d’équations ; et I’autre est de

type itératif en basant sur des allers-retours entre les domaines temporel et fréquentiel.

Dans ce chapitre nous allons baser sur 1’algorithme de Hayes et Oppenheim, pour
effectuer une étude de reconstruction a partir de la phase spectrale en basant sur la
transformée de Fourier 1D pour les signaux 1D d’une part et d’autre part a la base de la
transformée de Fourier 2D pour les signaux 2D.

2. Conditions de reconstruction d’un signal a partir de la phase spectrale :

Le signal est caractérisé par deux fonctions nécessaires, 1’amplitude et la phase; ces deux

fonctions sont indépendantes.

Les conditions nécessaires et suffisantes de reconstruction a partir de la phase spectrale
sont données par deux théorémes, ou la démonstration de ces derniers se trouve en Annexe
(A). Le premier théoréeme aborde le cas ou la phase spectrale est connue sur tout le spectre
fréquentiel continu, tandis que la deuxiéme permet la reconstruction des signaux a partir

d’échantillons de la phase spectrale du spectre fréquentiel discret. [1].[2].[3].[9]

2.1 Théoréme (1) :

Soient x(i) et y(i) deux séquences de méme longueur N (finie) dont les
transformations en Z n’ont pas de zéros sur le cercle unité ou par paires réciproques

conjuguées.

- Sigy(w) = ¢y (w), Vw alors x(i) = By(i), avec B une constante positive :

(12)
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- Si tan( @ (w)) = tan(e,),Yw alors x(i) = Py(i) avec P une constante réelle,
avec @, (w)et ¢, (w), représentant respectivement les phases spectrales de X(w)
Y (w).
2.2 Théoréme (2) :

Soient x(i) et y(i) deux séquences de méme longueur N finie et qui sont nulles en

dehors de I’intervalle [0, N-1] dont les transformations en Z n’ont pas de zéros sur le
cercle unité ou par paire réciproques conjuguees.
- @x(w) = ¢, (w), a (N-1) fréquences distinctes dans I’intervalle fréquentiel [0, =]

alors :
x(1) = B y(i), avec B une constante positive.

- Si tan(g,(w)) = tan(p, (w)) , a (N-1) fréquences distinctes dans D’intervalle

fréquentiel [0, x], alors :

x(i) = B y(i), avec B une constante réelle, avec ¢,(w) et ¢,(w), représentent

respectivement les phases spectrales de X(z) et Y(z).
Remarque :

Le deuxiéme théoréme est plus intéressant de point de vue pratique, car la reconstruction

s’effectue a partir d’un nombre fini d’échantillons de la phase spectrale.
3. Présentation des algorithmes itératifs standards (1D et 2D) :

L’algorithme itératif est un type d’algorithme nécessite un ensemble d’itération pour
atteindre la solution désirée. Ce dernier permet la reconstruction des signaux réels x(i)
satisfaisant les conditions de HAYES a partir de la phase spectrale on faisant des allers et

retours entre les domaines temporels et fréquentiels.
3.1 Algorithme standard 1D de Hayes : [1].[2].[3].[4].[9]

Soit x(i) un signal réel a support temporel limité, i € [0, N — 1], et @, (k) sa phase
spectrale calculée sur 2N points de I’intervalle fréquentiel, k € [0.2N — 1].
eme

Le signal monodimensionnel x,(i) reconstruit a I’I"™" itération est donné par 1’expression

suivante :
Xi(1)=RX1-1(1))=T(F* (xi-1(1)) (1.1)
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ou:
R : ’application de reconstruction a partir de la phase spectrale.

F’ : ’application de détermination de la transformation de Fourier inverse aprés incorporation

de la phase spectrale ¢, (k).
T : I’application de troncation.

T et F’ sont définis comme suit :

T(xi 1) = X411 pour0<i<N-1 1.2

(%r-1) {0 ailleurs. (112)
et F’= (F1) ,n OF, (11.3)
avec :

> (F~1) on et Foy sont respectivement les transformations de Fourier discréte inverse et
directe.

» @ : est I’application d’incorporation de la phase spectrale :
Sixp1(k) = |x111 (K)|. exp(o, (K)) pour ke [0,2N — 1].
+ Sous une forme explicite, ’algorithme est décrit comme suit :
v’ 17 étape : On pose :
Yo (k) = exp(jo. (k) (11.4)
1.e: on a supposé que I’amplitude spectrale égale a 1’unité.
v’ 28me étape : On calcule la transformation de Fourier inverse yo(i) comme suit :
Yo(D) = Fa5. Yo (K) (1.5)
Avec : i€ [0,2N — 1] et k € [0,2N — 1].
v’ 3°me étape :
yi1(®) = yo(i) (11.6)
Donc, le chemin de notre algorithme est comme suit :

a. Déduction de la séquence d’estimation h;(n) & partir de la séquence lij(n) par troncation ; avec :

(@) pour:0<i<N-1
x (D) =TW) = 0 ailleurs. (11.7)

b. Le test d’arrét de I’algorithme :
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» Le calcul de I’erreur quadratique moyenne normalisée EQMN si le nombre d’itération

fixé est atteint ; et ’arrét de la procédure.

Alors % (i) est le signal reconstruit du signal original x(i).

L’erreur de reconstruction est : EQMN = L%
max ((x;—%;)%)
N 1 -
ol EQM = %Y (x; — %)°
> Si non, on procede comme suit :

-détermination de la transformée de Fourier de la séquence x,(i) comme suit :

Xi (K)=Fan [x(i)] (11.8)

-Détermination de Y/(k), pour incorporation de la phase spectrale connu ¢, (k dans la

séquence X,(k), avec :
Yi(K)=IX1(K) expii, (K))| (11.9)
-Détermination de la transformée de Fourier inverse li+1(n) comme suit :
Yisa(D)= (F7) v Yisa(K) (11.10)

- Posons : y(i)=y.1(i) et retour a la premiére étape.
3.2 Algorithme itératif (2D) :

Soit x(i,j) un signal bidimensionnelle a support temporelle limité, i€ [0, N — 1]etj €
[0,M — 1], et ¢, (I,c) une matrice qui represente sa phase spectrale calculée sur (2Nx2M)

points du domaine fréquentiel, [ € [0,2N — 1]et c € [0,2M — 1].

Le signal bidimensionnelle reconstruit x,(i,j) & ’I*™ itérations est donné par I’expression

suivante :
Xi(1,J)=R (Xi+1(1,J))=T [TF2* (X;-1(i,j)] (11.11)
Avec :T et TF2’ sont deux fonction défini comme suit :

Xi+1(1,j) pour0<i<N-1

T(xiy) = et 0<j=M-1 (11.12)
0 ailleurs.
et TF2°= (TF21) suom ® (TF2)on om (11.13)
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ou:
» R : I’application de reconstruction a partir de la phase spectrale.

» TF2’ : I’application de détermination de la transformation de Fourier bidimensionnelle

inverse apres incorporation de la phase spectrale ¢, (1,c) ; Avec :

v (TF271) ;nom et (TF2)an2m SONt respectivement les transformations de Fourier
bidimensionnelle rapide inverse et direct.

v' @ : est I’application d’incorporation de la phase spectrale.

Sit x4l ) = [x141(1, ©)]. exp(opx (1, ©)) (11.14)
Pour le[0,2N —1]etc € [0,2M —1].
» T : I’application de troncation.
+ Sous une forme explicite, 1’algorithme itératif en 2D est décrit comme suit :
1" tape :
On pose : Yo(l,c) =A*exp (j@.(1,c) (1.15)
i.e: on a supposé que I’amplitude spectrale est une matrice unité ; avec : A[0 :N-1, 0 :M-1]=1

ieme 4

2~ " etape :

On calcule la transformation de Fourier rapide bidimensionnelle inverse (FFT2)™  yq(i,j)

comme suit :

Yo (i,))= (FFTZ)_lzNsz .Yo(l,0) (11.16)
avec: i€ [O,N—1]; je[O,M —1]etl € [0,N—-1];c€[0,M —1].
3iéme

étape :

yi (i.)= Yo(i.)) (11.17)

(16)
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Donc, le chemin de notre algorithme est comme suit :

a. Déduction de la matrice d’estimation X,(i,j) & partir de la matrice y(i,j) par troncation ;
avec :

yi (@, ) pour:0<i<N-1
i <ji<M-—
xi(iJ)=T ()= et 0=sj=M-1

i (1.18)
0 ailleurs.

b. Le test d’arrét de I’algorithme :

» Le calcul de D’erreur quadratique moyenne normalisee EQMN si le nombre

d’itération fixé est atteint ; donc I’arrét de la procédure. Ou % (i, j) est I’image 2D
reconstruite de celle d’origine X (i,j).

_ EQM
EQMN = Gan—aD (11.19)
) 1 . . ~ . .
ou- EQM = YL S [(x () — 2 (L))’ (11.20)

» Si non, on procede comme suit :

v’ détermination de la transformée de Fourier rapide bidimensionnelle de la
matrice x,(i,j) comme suit :

Xi (1,e)=(FFT2)an.2m [Xi(i,)] (11.22)

v Détermination de Y(l,c), pour incorporation de la phase spectrale connu
¢, (1,c) dans la matrice x(l,c), avec :

Y11l o) = |x(L, Ol expio, (1,)) (1.22)

v Détermination de la transformée de Fourier rapide bidimensionnelle inverse
Yi+1(1,J) comme suit :

Yis1(i.J)= (FFT271) an2m Yisa(l,€) (11.23)

v Posons : Yy, (i,j)=yi+1(i,j) et retour a « 1 » (premiere étape).

(17)
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4. Mise en ceuvre des algorithmes itératifs standards 1D et 2D :

4.1 Algorithme (1D) :

Pour la mise en ceuvre d’algorithme itératif ce dernier nécessite le traitement de deux

parties :

+« Partie analyse : elle consiste a extraire du signal d’origine les informations

nécessaires pour la reconstruction. Cette partie contient deux étapes :
1. lecteur de séquence d’origine x(i) de support [0, N-1]

2. calcul de la transformée de Fourier discréte (TFD) X(k) et déduction du vecteur phase
¢, (k) avec ke [0, N — 1].

¢ Partie synthese : c’est la partie de la reconstruction du signal.

Cette partie consiste a effectuer des itérations pour reconstruire la séquence désirée a partir de
la phase spectrale obtenue du signal original en faisant des aller et retours entre les domaines
temporels et fréquentiels a 1’aide de la TFD et de la TFDI en suivant les mémes étapes citées

dans la section (11.2.1).

Organigramme :

Partie analyse

Lecture de x (i)
(séquence originale)

l

Spécification du vecteur de phase
@, (k) sur 2N points, x(0) et la
longueur N de la séquence.

(18)
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Partie synthese

Lecteur du vecteur phase ¢, (Kk), x(0) et N, i =0

l

Détermination de Y(K) par : Yo(k)=exp(j@.(k))
et détermination de la TFD inverse : yo(i).

N
v
Détermination de la séquence estimée x,(i) par troncation de Y,(i).

)

I=1+1

Oui La séquence X (i) est I’estimation désirée.

Calcul de I’erreur EQMN
Non

-Détermination de la TFD X.1(K) oy points.

-Détermination de Y,.1(K) par incorporation
de la phase spectrale ¢, (K)dans X;.1(K).

!

Détermination de séquence Y,.1(i) par TFD inverse
— Y 41(K) sur 2N points et mettre y,(i)=y,+1(i)

4.2 Algorithme (2D) :

Pour la mise en ceuvre d’algorithme itératif 2D ce dernier nécessite le traitement de deux

parties :

« Partie analyse : elle consiste a extraire du signal d’origine les informations

nécessaires pour la reconstruction. cette partie contient deux étapes :

1. lecteur de matrice d’origine x(i,j) de support : [0, N-1]et [0,M-1].

(19)



Chapitre 11 : L’Algorithme itératif standard de la reconstruction a partir de la phase spectrale

2. Calcul de la transformée de Fourier rapide 2D, (FFT2) X(I ,c) et déduction du matrice
phase ¢, (l,c) avecle [0,N —1]etce [0,M —1].

¢ Partie synthese : c’est la partie de la reconstruction du signal.

Cette partie consiste a effectuer des itérations pour reconstruire la matrice desirée a partir
de la phase spectral obtenue du signal original en faisant des aller et retours entre les
domaines temporels et fréquentiels a 1’aide de la FFT2 et de la FFT2 inverse en suivant les

méme étape citées dans la section (11.2.2).

Organigramme :

Partie analyse

Lecture de x (i)
(matrice originale)

l

Spécification du matrice de phase
@, (1, ¢) sur (2Nx2M) points, x(0)
et les size de la matrice (N,M)

(20)
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Lecteur de la matrice phaseg,(1, c), X(0) et N ,M, i =0

l

Détermination de Yy(1,c) par : Yo(l,¢)= exp(j@, (1, ) et détermination de
la FFT2 inverse : yo(i,j).

ol

1

Détermination de la matrice estimée x,(i,j) par troncation de Y,(i,j).

!

I=1+1

Oui La matrice x,(i,J) est I’estimation désirée.
—»
Calcul de I’erreur EQMN
lNon l
-Détermination de la FFT2 X;.1(1,C) on 2m poiNts. @

-Détermination de Y,.4(l,c) par incorporation de la
phase spectrale ¢, (1, c)dans X;.(l,c).

Détermination de matrice y,.1(i,j) par FFT2 inverse
Y +1(l,€) sur (2Nx2M) points et mettre y,(i,j)=Y;+1(1,j)

(21)
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5. Présentation et discussion des résultats de « AI1D » et « Al2D » :

Dans cette implémentation on s’intéresse a 1’¢tude de 1’effet du nombre d’itérations ainsi
que la taille du signal original (1D et 2D) sur la variation de I’erreur quadratique moyenne

normalisée ainsi que le temps nécessaire a la reconstruction.
5.1 Résultats de « AI1D » :

Pour cette implémentation, nous avons étudié la variation de 1’erreur quadratique
moyenne normalisée ainsi que le temps d’exécution en fonction du nombre d’itérations pour
des images de taille [NxN] variable. Pour chaque taille (NxN), on utilise 10 images, ou
EQMNg,; est obtenue par moyenne des EQMN obtenues pour chaque image, telle que :

_ EQM
EQMN = max ((x;—%;)%)

N 1 ~
ol EQM =%V (x; — %)?

L’erreur quadratique moyenne normalisée statistique, EQMN,,, , est la moyenne des

EQMN pour chaque signal des Nsignaux reconstruits.

EQMN . = ——S™smas pomN (i) (11.24)

Ny ignaux k

Pour Algo-Iter(1D), on transforme la matrice d’image en un vecteur soit ligne par ligne
ou colonne par colonne. Et a la fin de reconstruction on procéde a la concaténation des lignes

(ou des colonnes) reconstruites pour obtenir I’image résultats.
Le nombre des itérations est : Nie=10", Nier=107 Nier=10°, Niter=10%, Niter=10°.

Les résultats de reconstruction sont représentés dans les tableaux suivant, ou N est la

longueur de séquence.

Le tableau suivant représente le résultat de la variation de 1’erreur quadratique
moyenne normalisée EQMNg; en fonction de la longueur de séquence a reconstruire N et du

nombre d’itération Nier.

(22)
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Tableau Il. 1: La variation de I’erreur EQMNgg, en fonction de Nig, et N.

N Niter 10* 10° 10° 10* 10°

16 0.83497 0.35378 0.14718 0.11911 0.01094
32 0.86660 0.50170 0.18936 0.12966 0.02876
64 0.89832 0.55566 0.22048 0.13628 0.03296
128 0.96094 0.65737 0.42186 0.18936 0.04448
256 0.97356 0.79026 0.42596 0.26387 0.06143
512 0.98849 0.82723 0.55871 0.44321 0.26051
1024 0.99574 0.86454 0.59327 0.56671 0.36745
2048 1 0.87923 0.74252 0.61596 0.40097
4096 1 0.94408 0.82290 0.70087 0.48045

La figure suivante présente la variation de I’erreur quadratique moyenne normalisée

EQMNgtz: en fonction du nombre d’itération pour différentes taille d’image.

N=16
N=32
N=64
—+— N=128
—t— N=256
—H— N=512
N=1024
L —+— N=2048
— T N=4096

10"

EQMNstat

10' P r rrrrrrf P r r rrrerrf P r rrrrrrf P r r rrrrg
10" 10° 10° 10" 10°
Niter(nombre ditération)

Figure 11. 1: Courbe de variation de | ’erreur EQMNg, en fonction de N et Nig,-

D’apres les courbes de la figure précédente, on constate que :

» DI’erreur EQMNgy: diminue en fonction d’augmentation du nombre d’itérations, et
donc il y a une bonne convergence.

» pour un nombre d’itérations fixé, I’erreur EQMNga augmente avec la taille du signal
1D.

(23)
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» nous tirons une importante remarque, c’est que la reconstruction de 1’image de
grande taille nécessite un trés grand nombre d’itérations pour assurer une bonne
convergence.

5.1.2 Variation de temps d’exécution : Texe=f(N,Nitr)

Le tableau suivant représente les résultats de la variation de temps d’exécution Texe €N

fonction du nombre d’itération Nigr et en fonction de la taille de I’image a reconstruire N.

Tableau I1. 2:Lla variation de temps d’exécution Tee €n fonction de Nie, et N.

e 10* 10% 10° 10* 10°

16 0.01424 0.02624 0.14747 110197 | 846784
32 0.01782 0.03132 0.10484 136433 | 8.48540
64 0.01868 0.03972 0.24281 208532 | 18.4842
128 0.02268 0.06669 0.42375 374038 | 26.8881
256 0.03162 0.11119 0.82929 6.60085 | 52.4989
512 0.04008 0.19720 153947 144006 | 139.578
1024 0.04744 0.24355 2.30891 19.1036 | 147.950
2048 0.06498 0.46503 4.03546 280801 | 180.442
4096 0.21679 0.82386 5.94847 371227 | 329581

La figure suivante présente la variation de temps d’exécution Teye en fonction du nombre

d’itération pour différentes taille d’image.

(24)



Chapitre 11 : L’Algorithme itératif standard de la reconstruction a partir de la phase spectrale

3 Texe=f(Niter, N)
10" & S T T A
: N=16 4
i N=32 1
_ i
10 |- N=64 .
E —&— N=128 | .
T | —— N=256 N
| —H— N=512 o
10" k& N=1024
° T | % N=2048
|a_><.) - | —H— N=4096
10° | 3
15
10 .
= E
Iz
5
10- E E E
10 10° 10° 10" 10°

Niter(nombre d'itération)

Figure 1. 2: Courbe de variation du temps d’exécution Teye €n fonction de N

D’apres la figure(l1.2), on remarque que le temps d’exécution Teye augmente avec la taille N

du signal 1D et le nombre d’itération Nijter.

Apres dépassement d’une certaine longueur de la séquence a reconstruire, il y’aura un temps
tres prohibitif a cause de la complexité des opérations de la transformation de Fourier. C’est
pour cela, une opération de segmentation est nécessaire pour réduire la complexité des
transformations de Fourier directe et inverse ; et donc, on procede a la reconstruction par

partie.
5.2 Résultats de « Al2D » :

Pour cette implémentation, nous avons étudié la variation de 1’erreur quadratique
moyenne normalisée ainsi que le temps d’exécution en fonction du nombre d’itérations
pour des images de taille N variable. Pour chaque taille N, on utilise 10 images, ou
EQMNg,; est obtenue par moyenne des EQMN obtenues pour chaque image ; avec :

EQMN,,y = ———ymaoes poMN (k) (11.25)

Nlmages k

EQM

ou: EQMN = @D

et EQM = -3, S [(x(0,) — £ (i)Y

(25)
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Pour AI2D, on a fait la reconstruction du matrice d’image complétement son
transformation de celle par un vecteur (ligne par ligne ou colonne par colonne ) . Et a la fin de

reconstruction on recouvrer I’image résultats.
Le nombre des itérations est : Nie=10", Niter=10% Niter=10% Niter=10%, Nijte;=10°.

Les résultats de reconstruction sont représentés dans les tableaux suivant, ou N est la

taille de I’image.
5.2.1 Variation de PEQMNg;: : EQMN = f(N,Niter)

Le tableau suivant représente le résultat de la variation de I’erreur quadratique moyenne
normalisé EQMNsi,: en fonction de N des 5 images reconstruites et du nombre d’itération
I\Iiter-

Tableau Il. 3 : La variation de /’erreur EQMNgg en fonction de Ni, et N (Al12D).

Niter
10* 102 10° 10* 10°

NxN

16x16 0.960761 | 0.337488 | 0.007686 | 0.0004641 | 0.000462
32x32 0.961545 | 0517465 | 0.091804 | 0.003968 | 0.003963
64x64 1 0.591484 | 0.1949691 | 0.0143645 | 0.006046
128x128 1 0.636129 | 0.245424 | 0.030798 0.00874
256x256 1 0.6790 0.3596 0.0965 0.0190276

(26)
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statistique EQMNjsqt en fonction du nombre d’itération pour différentes taille des images.




Chapitre 11 : L’Algorithme itératif standard de la reconstruction a partir de la phase spectrale

EQMNstat=f(Niter, N)

10° :
10"k
= i
] -2
é 10 ; .
OJ =
i -
| —+— NxN=16x16
5 NXN=32x32
10 & NXN=64x64 E
C | & NxN=128x128
N NXN=256x256
10'4 r r e rrrrrf r r r rrrerrf r r r rrrrrf
10" 10° 10° 10* 10°

Niter(nombre d'itération)

Figure 1. 3: Courbe de variation de I’erreur EQMNg, €n fonction de N et Nje, (AI2D).

D’aprés les courbes de la figure ci-dessus, on constate que :

» I’erreur EQMNgiae diminue en fonction d’augmentation du nombre d’itérations, et
donc il y a une bonne convergence.

» pour un nombre d’itérations fixé, I’erreur EQMNsi: augmente avec la taille de
I’image 2D.

» nous tirons une importante remarque, c’est que la reconstruction de 1’image de
grande taille nécessite un trés grand nombre d’itérations pour assurer une bonne

convergence.
5.2.2 Variation de temps d’exécution : Texe=f(N,Nitr)

Le tableau suivant représente les résultats de la variation de temps d’exécution Teye €N

fonction du nombre d’itération Niir et en fonction de la taille de I’image a reconstruire N.

@7)
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Tableau I1. 4: La variation de temps d’exécution Teye en fonction de Nj,, et N(AI2D).

NxNN“er 10* 10 10° 10* 10°
16x16 | 0.050070 | 0.302134 | 2.46493 |18.7895 | 170.112
32x32 | 0.131046 | 0.968294 | 8.12006 | 63.2929 |542.35
64x64 | 0.339506 | 2.54256 | 13.9057 |111.71 |1097.66
128x128 | 1.26506 |7.79076 |53.1582 |503.228 |5015.625
256x256 | 4.60822 | 28.7663 | 251.522 |2590.07 |24461.5

La figure suivant nous permettre de la clarification des résultats du tableau précédent.

Texe

Texe=f(Niter, N)

E

10 3 £
104 [ — 1t NxN=16x16
E NxN=32x32
- NXxN=64x64
10° = | — % NxN=128x128
B NxN=256x256
10° =
10" =
10° |5
10"z
10' cE

ceeF

Niter(nombre d'itération)

10°

10

10°

Figure 11. 4: Courbe de variation du temps d’exécution T €n fonction de N et Nj, (AI2D).

On remarque dans cette figure, le temps d’exécution Tee augmente avec la taille de

I’image N et le nombre d’itérations Niggr.

6. Etude comparative de « AI1D »et « Al2D » :

Une étude comparative entre « Al1D» et « Al2D» a été effectuée pour la reconstruction des
10 images de taille NxN, ol N €[16x16, 32x32, 64x64] et Niter = [10%; 10°] :

(28)



Chapitre 11 :

L’Algorithme itératif standard de la reconstruction a partir de la phase spectrale

Tableau I1. 5: Résultat de comparaison entre A1D et AI2D pour (Ni=10° ;10°).

AlLD AlLD AI2D AI2D
Niter=10° Niter=10° Niter=10° Niter=10°
NXN | Tee (s€C) | EQMNgar | Texe(s€C) | EQMNga | Texe(seC) | EQMNgia | Texe(SeC) | EQMNiia
0.829295 | 0.421968 | 52.4989 | 0.061432 2.305 0.015516 | 157.37 | 0.005707
16x16
2.308910 | 0.673275 | 147.9509 | 0.167456 | 10.183 0.0301 688.61 0.00103
32x32
5.94847 | 0.832904 | 329.581 | 0.580463 | 14.031 0.51598 1088.1 | 0.000216
64x64

D’aprés ce tableau de la comparaison, nous remarquons bien que :

v’ le temps d’exécution est trés petit pour AI1D que AI2D, a cause de la complexité des
calculs effectués par la FFT2D pour le méme nombre d’itérations.

v' Pour le méme nombre d’itérations, I’erreur quadratigue moyenne normalisée
EQMN4s: Obtenue par Al2D est meilleure par rapport a celle de AI1D.

¥v" Mais, on remarque que 1’erreur EQMNg,¢ obtenue par Al2D pour Niter=10° est trés
petite que celle obtenue par Al1D pour Ni=10"; de méme le temps d’exécution
devient plus réduit par Al2D que AILD pour ces deux valeurs de nombres
d’itérations.
Donc, on peut dire que AI2D est meilleur que AI1D, de point de vu temps

d’exécution et erreur.

(29)
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6.3 Exemple illustratif :

Les deux algorithmes AI1D et AI2D sont limités a la reconstruction des images de taille
NxN < 256x256. Un exemple a été effectué en reconstruisant une image de taille (153X113)

pixels a 1’aide de AI1D et AlI2D, la figure suivante représentent les résultats obtenus de cette

application.

image originale0

a-L’image originale « [égume » (153*113) pixels.

image reconstmuitel

b-Image reconstruite a I’aide de«Al1D » avec :

image reconstruite1

20 40 60 80 100 10 140

c-Image reconstruite a 1’aide de «Al2D » avec :

- — . —1n3
EQMN=0.587721 et T¢y=36.533seC ; Nj,=10". EQM=0.067918 et T..=85.857sec ; Niter:103-

image reconstruite1

image reconstruite1

d-Image reconstruite a I’aide de «Al1D» avec : e-Image reconstruite a 1’aide de «Al2D » avec :
EQMN=0.213524 et T,,=3631.5seC ; Njie,=10° EQMN=0.0002462 et Te=8318.4seC ; Ni=10".

Figure 1. 5: Reconstruction de I’'image « légume » a [’aide des algorithmes standard (AI1D et Al2D) pour

Nier=(10%et 10°).

(30)
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7. Conclusion :

Donc d’apres les résultats obtenus, on constate que la reconstruction des signaux dépend
fortement du nombre d’itérations et de la taille du signal 1D ou 2D. De plus, I’algorithme de
Hayes et Openheim est décrit pour la reconstruction des signaux 1D en utilisant la TFD-1D.
D’autre part, nous avons fait une extension vers I’utilisation en 2D en utilisant la TF2D. Nous
pouvons conclure que AI2D est plus performant que AI1D pour la reconstruction des images

avec une erreur EQMN plus petite et un temps d’exécution plus réduit.

La reconstruction des signaux 1D et 2D de tailles tres élevés (NXN)>(256x256), pause un
gros probléme de points de vue temps d’exécution et de point de vu espace mémoire. Pour
remédier a ce probléme de reconstruction, nous allons présenter dans le chapitre suivant une

technique de segmentation et insertion pour la reconstruction des signaux 2D.

(31)
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CHAPITRE 11 :

Etude d’algorithme amélioré par segmentation et insertion

1. Introduction :

Suite au chapitre précédent, on a constaté que les algorithmes ont été consacré a I’étude des
performances de reconstruction des signaux a partir de la phase spectral, et apres
implémentation nous a affirmé que les deux algorithmes donnent de tres bons résultats pour
les signaux de petites taille (NxXN < 64x64), par contre elles sont moins efficaces pour les

signaux de trés grandes tailles (N XN> 256x256).

Pour remédier au probleme de reconstruction des images de taille tres grande
(NXN > 256x256), on va étudier dans ce chapitre 1’utilisation de la segmentation en sous-

blocs de tailles réduits, en exploitant I’élément inséré suivant des facteurs différents.
2. Principe de la technique de segmentation et insertion : [9]

Pour la reconstruction d’une image de trés grande taille satisfaisante les conditions de

HAYES [1]. On propose la technique suivante :

On effectue la reconstruction par segmentation de 1I’image en sous bloc de petites tailles.
La reconstruction s’effectuera sur les images séparément, et la concaténation de ses sous-

blocs reconstruites nous donne 1’image desirée.

Le probleme qui se pose lors de la reconstruction de chaque sous bloc possede un facteur
multiplicatif propre. Pour remédier a cet inconvénient, nous insérons un élément identique

non nul comme premier élément a toutes les sous bloc obtenues par segmentation.

Dans cette technique, nous supposons que les sous bloc d’image satisfont aux conditions
de HAYES.

Soit x (i, j) une matrice réelle de longueur (NxN) tres grande. La méthode proposée
consiste a faire la reconstruction de la matrice x (i, j) en reconstruisant les sous matrice (bloc)
x5i(i,j) de taille [(NS-1) x (NS-1)] a partir de leurs phases spectrales

correspondantes @; (i, j), ou NS << N.

(32)
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3. Mise en ceuvre de Palgorithme itératif par segmentation et insertion :[9]

La procédure de la reconstruction en utilisant la segmentation et I’insertion se composes de

deux parties principales, partie analyse et partie synthese.

A. Partie analyse :

Les étapes de cette partie sont :

1. La décomposition de la matrice x (i, j) de taille (NXN) en h sous matrice de tailles [(NS-
1) x (NS-1)], ou NS << N, d’ou :
X(, =[%51, X525 o+ » Xgiy e » Xsh ] (11.2)
2. L’insertion d’un €lément a # 0, comme premier élément de chaque sous bloc, avec :
Xsi = [, xg] (111.2)
3. Déduction de la phase spectrale ¢g; des sous bloc x4;(i,j) a I’aide de la transformée de
Fourier rapide bidimensionnel de chaque sous bloc hous nommerons par ¢,; le matrice

contenant la phase de toutes les sous matrice :

Py = [(psli P2, eee e e » Psis ""‘psh] (”|3)

B. Partie synthése :

Cette partie est composée des étapes suivantes :

1. Connaissant la matrice phase ¢, , la taille (NS xNS) des sous bloc et 1’élément
inséré a # 0, nous pouvons reconstruire chaque sous image séparément pour obtenir
celle qui lui correspond xg;(i,j) on utilisant un algorithme standard (Algo_lter_2D)
déja étudie précédemment.

2. Nous éliminons le premier élément inséré a de chaque sous matrice pour déduire la

matrice genérale desirée x (i, j) comme suit :
x (1)) = [x1, X2, ) Xiy ooe, Xp] (111.4)

3. Calcul de I’erreur quadratique moyenne EQMN.
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Organigramme

Partie analyse

Lecture de la matrice x (i, ) de taille(NxN) tel que N >> 0

Décomposition de la matrice X (i, j) en sous bloc de taille [(NS-1) x (NS-1)]

AN

<<

Insertion d’un élément e # 0, au début de chaque sous bloc (sous image)

Concaténation des phases des sous matrice déduites par la transformée de
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Qrtie synthéD

\

Lecture des matrices phases ¢,; de taille (2NS X 2NS), de a, N

\ 4

Reconstruction des sous image x, a I’aide d’algo_iter 2D

\ 4

Concaténation des sous bloc (image) hg; obtenues en eéliminant « inseré.

l

Calcul de I’erreur EQMN.

4. Implémentation et discussion des résultats de« AIS2D»

Dans cette implémentation on s’intéresse a 1’étude de 1’effet du nombre d’itérations ainsi
que la taille des sous blocs sur la variation de I’erreur quadratique moyenne normalisée ainsi

que le temps nécessaire a la reconstruction.
4.1 Résultats de « AIS2D» :

Pour cette implémentation, la mise en ceuvre de AIS2D se faire en reconstruisant des
images de taille (NxN) variable, tel que (NxN)= [256x256 et 512x512] pour différentes taille
[NSxNS] des sous bloc ; Pour chaque taille N, on utilise 5 images, ou EQMNg,; est obtenue

par moyenne des EQMN de chaque image; voir la page(25)

Nlmages

1
- zk: EQMN(k)

EQMNg; = N

Images

Pour AIS2D, on a fait la reconstruction des sous bloc d’image 1’une par I’autre et a la fin

de reconstruction on procéde a la concaténation des sous blocs d’image reconstruits chacune

dans sa position pour obtenir I’image globale reconstruite.
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La reconstruction a été effectuée pour divers nombres d’itérations :
Niter:1011 Niter:1021 Niter:103, Niter::l-04

Les résultats de reconstruction sont représentés dans les tableaux suivant, ou (NSxNS) est

la taille de les sous bloc d’image.
4.1.1 Variation de PEQMNgtat : EQMNgiat = T ([INSXNS], Niter) pour [NXN]=[256x256] :

Le tableau suivant représente le résultat de la variation de I’erreur quadratique moyenne
normalisée EQMNg,: €n fonction de la taille des sous bloc d’image a reconstruire (NSXNS) et

du nombre d’itération Niter.

Tableau Il1. 1: Variation de I’erreur EQMNg,, en fonction de [NSXNS] et N, (A1S2D).

Résultat de la reconstruction pour 5 image de taille N=256x256
Nier 10" 102 10° 10°
NSXNS
8x8 1 0.9111696 0.9111696 0.9111696
16x16 1 0.041263 0.041263 0.041263
32x32 1 0.017593 0.000209046 0.000209046
64x64 1 0.004234 0.000022718 0.000022718
128x128 1 0.00250374 0.000006277 0.000005265
Les figures suivant illustrent les résultats du tableau précédent :
o EQMNstat=f(NSxNS, Niter)
10 ?7 L L L L L L T
i Niter=101
10" = — Niter=10? | -
% — Niter=10° ]
I . —+— Niter=10*
10 = E
g L
2 107
o [
L L
10 3
107 3
-6 I
10 r r r r r r
0 20 40 60 80 100 120 140

NSxNS(taille de segmentation)
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Figure l11. 1: Courbe de variation de I’erreur EQMNy,,; €n fonction de [NSxNS] (AI2D).

o EQMNstat=f(Niter,[NSxNS])
10 .;\~ © - ey
10_1 : \ |
107k 3
g [
(2] -3
=z L 4
S 10 ¢
o [ 1
L f-
10-4 i3 El
£ NSXxNS=8x8 E
r NSxNS=16x16 s
10° L NSxNS=32x32 |
E | —%— NSxNS=64x64 -— 2
N —t— NSxNS=128x128 1
10_6 . r r r r m rrrF . r I3 r r e rrr F3 r .
10 10 10 10

Niter(nombre d'itération)

Figure I11. 2: Courbe de variation de I’erreur EQMNg,, €n fonction de Ni (AI2D).
D’aprés les résultats du tableau précédent et celle de la figure ci-dessus, nous constatons
que I’erreur de la reconstruction dépend principalement de la taille [NSXNS] des sous bloc et

du nombre d’itération, d’une autre maniére :

» pour un nombre d’itération Njer =10, I’erreur de la reconstruction EQMNgy: €St fixe
(=1), mais pour Nier >10 PEQMN diminue quand la taille [NSxNS] des sous bloc
augmente.

» pour une taille [NSxNS] fixe, I’erreur EQMNgta: diminue lorsque le nombre d’itération
Niter augmente.

» la reconstruction d’une image de grande taille segmentée en sous blocs de taille
[(NSxNS) > (32x32)] donne de bons résultats de reconstruction (erreur trés faible pour
un nombre d’itérations réduits) par rapport a celle segmentée en sous blocs de taille
[(NSxNS) < (32x32)].

4.1.2 Variation temps d’exécution : Txe=f ([NSxNS], Niter) pour [NxN]=[256x256] :

Le tableau suivant représente les résultats de la variation de temps d’exécution Texe €N

fonction du nombre d’itération Nier et de la taille des sous bloc d’image a reconstruire

(NSxNS).
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Tableau Il1. 2: La variation de temps d’exécution Tey, €n fonction de Nje, et [NSXNS] (Al2D).

Résultat de la reconstruction pour 5 image de taille N=256x256
S Nier 10! 102 10° 10*
8x8 9.91468 75.13074 681.639 6655.54
16x16 6.16262 49.8322 423.184 4317.92
32x32 5.54264 39.87016 410.313 3694.62
64x64 3.8874 19.6358 187.673 1857.768
128x128 3.58002 18.8938 181.633 1661.1

La figure suivant illustre les résultats du tableau précédent :

Texe=f([NSxNS], Niter)

10 E T T T T T T
Niter=101
i _ Niter=102
10°L — Niter=10° |
SN — % Niter=10"
_—
~ 2
$ 10 ¢ k:
o) L
- ;
:|.01 3 J
100 r r r r r r I
0 20 40 60 80 100 120 140

NSxNS(taille de segmentation)

Figure I11. 3: Courbe de variation du temps d’exécution Tee €n fonction de [NSx NS] (A12D).
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exe=f(Niter, [NSxNS])

10 & . N . >
: NSXNS=8x8
I NSXNS=16x16 ‘
" =
3 NSXNS=32x32 T
107 | —&— NSxNs=64x64
T | —+— NSxNS=128x128
—~
= 2
% 10 ¢ E
(3} L
~ L
:I.Ol = .
£
O: - R - f r e e errE E
10 1 2 3 4
10 10 10 10

Niter(nombre ditération)

Figure 111. 4: Courbe de variation du temps d’exécution T, €n fonction de Nig, (AI2D).

D’apres les résultats obtenus dans les figures ci-dessus nous remarquons que le temps
d’exécution diminue quand la taille [NSxNS] des sous blocs augmente, mais il augmente en

fonction du nombre d’itération (Niter ).
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Exemple illustratif :

L’exemple suivant illustre les résultats obtenus dans la partie (4.1) en appliquant AIS2D sur
une image de taille (NxN)=[256x256] pour des tailles des sous blocs différentes et de

nombres d’itérations différents, comme les montrent la figure suivante :

image reconstruite

A-Image originale “chat “ de taille (256x256) pixels

image reconstruite image reconstruite

50 L 50

100 e 100 ¢

150 1 150 f
200 . o 200

- ‘ , =
250 . . : s 12 260 e e S
150 200 250 50 100 150 200 250
B-Image reconstruite par “AlS2D*,avec : C-Image reconstruite par “AlS2D*,avec :
(NSXNS)=(32x32) , Niter=100 ; a=100.max(B) (NSXNS)=128x128 , Ni=100 ; a=100.max(p)

EQMN=0.0009516 et Ty=39.3039s EQMN=0.0003112 et T¢x=20.504s

image rezonstiuite1 image reconstruite

50
100

150 x ~ ]
200 - (__

250 . . . : ;
50 100 150 200 250

D-Image reconstruite & 'aide de"AlS2D"avec : E-Image reconstruite a I’aide de “AlS2D“avec :

(NSXNS)=32x32 , Nite;=10000 ; 0=100.max(p) ; (NSXNS)=126x128 et Ny =10000

EQMN=0.000047" et Te=3716.65 a=100.max(B) : EQMN= 0.0000024 et T o,=1852.95

Figure I11. 5: Reconstruction de /’image « chat » a [’aide de I'algorithme standard par segmentation (AIS2D)
pour Nier= [10%, 10%] et (NSXNS)=[32x32,128x128].
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4.1.3 Variation de PEQMNGstat : EQMN=f ([INSXNS], Nitr) pour [NxN]=[512x512] :
Le tableau suivant représente le résultat de la variation de I’erreur quadratique moyenne
normalisé EQMNs,: en fonction de (NSXNS) et du nombre d’itération Niter.

Tableau Il1. 3: La variation de I’erreur quadratique moyenne normalise EQMNg,; en fonction de N, et
(NSxNS) (AI2D).

Résultat de la reconstruction pour 5 images de taille N=512x512
NS Nier 10" 102 10° 10*
8x8 1 0.92056 0.92056 0.92056
16x16 1 0.03100 0.03100 0.03100
32x32 1 0.00585 0.000139 0.000139
64x64 1 0.00036 0.000007 0.000007
128x128 1 0.00022 0.0000018 0.0000005

Les figures ci-dessous illustrent résultats du tableau précédent.

EQMNstat=f([NSxNS], Niter)

100 5‘7 L L L L L 9 7*-57
ar Niter=101
10 & 5|3
g Niter=107 | 1
F Niter=103
10 & S —+— Niter=10% |
2 10 = E
A 3
=Z -
> L
T 10"
10 E E
10 = E
10' L r r r r r r

20 40 60 80 100 120 140
NSxNS(taille de segmentation)

Figure Il1. 6: Courbe de variation de I’erreur quadratique moyenne EQMNgg en fonction de [NSxNS] (AI2D).
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EQMNstat=f(Niter, [NSxNS])

100 ﬁ - — — =
107 £
107 1
% 10k .
I B :
2 c
=
T 10”: .
5| NSxNS=8x8
10 = . o
S NSXNS=16x16 O E
.F NSXNS=32x32 SN ]
10 | | —%— NSxNS=64x64 e
5 | —t— NSxNS=128x128 T
10'7ﬁ e r _r - r rrcrE e r r - rrrrE
10" 10° 10° 10°

Niter(nombre d'itération)

Figure 1. 7: Courbe de variation de I’erreur quadratique moyenne EQMNSstat en fonction de Nj,, (AI12D).

D’aprés les résultats du tableau précédent et celle de la figure ci-dessus, nous constatons
que I’erreur de la reconstruction dépend principalement de la taille [NSXNS] des sous bloc et

du nombre d’itération, d’une autre maniére :

» pour un nombre d’itération Nijer =10, I’erreur de la reconstruction EQMNqiat €St fixe
(=1), mais pour Nijgr >10 PEQMN diminue quand la taille [NSxNS] des sous bloc
augmente.

» pour une taille [NSxNS] fixe, I’erreur EQMNgta: diminue lorsque le nombre d’itération

Niter aUgmMente.

la reconstruction d’une image de grande taille segmentée en sous blocs de taille [(NSXNS) >
(32x32)] donne de bons résultats de reconstruction (erreur tres faible pour un nombre
d’itérations réduits) par rapport a celle segmentée en sous blocs de taille [(NSXNS) <
(32x32)].

4.1.4 Variation de temps d’exécution : Texe=F([NSX NS], Nitr) pour [NxN]=[512x512] :

Le tableau suivant représente les résultats de la variation de temps d’exécution Texe €N
fonction du nombre d’itération Nier €t de la taille des sous bloc d’image a reconstruire
(NSxNS).
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Tableau Il1. 4: La variation de temps d’exécution Teye €n fonction de N, et de (NSx NS)

Résultat de la reconstruction pour 5 image de taille N=512x512

NS Nier 10 10 10° 10
8x8 10.10624 | 154.04586 1501.42 14365.8
16x16 937506 |  80.4104 791.2464 8249.472
32x32 579012 |  48.9934 4945736 6193.28
64x64 42031 | 36.23024 359.17094 45618
128x128 39713 | 34.06688 342.95564 3411.16

Les figures suivantes montrent les résultats du tableau (111.4) sous forme de courbes.

5 Texe=f(INSxNS], Niter)
10 ; L T T T T T 3
- Niter=10" |:
o ~ Niter=10? |
10 ¢ 4\5\’\’? Niter=103 |
C T |~ Niter=10" |
ZI.O3 3 1
() L
x
g L
102 3 \ 7
101 E‘ ';
100 L r r r r r r L
0 20 40 60 80 100 120 140

NSxNS(taille de segmentation)

Figure 111. 8: Courbe de variation du temps d’exécution Teeen fonction de [NSx NS] et de N
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Texe=f(Niter, [NSxNS])

107 : .
: NSxNS=8x8
I NSXNS=16x16
10° 4 NSxNS=32x32 ‘
| % NSxNS=64x64 4
[ —t— NSxNS=128x128 il
103 3 3
@ r
o ;
X
& b
10° 3
10 .
100 . --:2 - PR --.--:3 - = - ----.:4
10 10 10 10

Niter(nombre d'itération)

Figure 111. 9: Courbe de variation du temps d’exécution Tee €n fonction de Nig, (AI2D).

D’aprés les figures précédentes, nous remarquons que le temps d’exécution augmente en
fonction du nombre d’itérations (Nier). D’autre part, il diminue quand la taille [NSxNS] des

sous blocs augmente.
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Exemple illustratif :

L’exemple suivant illustre les résultats obtenus dans la partie (4.1) en appliquant AIS2D sur
une image de taille (NxN)=[512x512] pour des tailles des sous blocs différentes et de

nombres d’itérations différents, comme les montrent la figure suivante :

image originale0

100
200 §
300
400
500

100

300 400 500

A-Image originale “oiseau “ (512x512) pixels

image reconstruitel

100
200 §
300
400
500

100 200

B- Image reconstruite a 1’aide de“AlS2D* avec :
(NSxNS)=32x32 , Njt=100 ; 0=100.max(f3)
EQMN=0.0008478 et T=118.82s

image reconstruite1

100
200
300
400
500

=Y

300 400 500

100 200
C- Image reconstruite a ’aide de “AlS2D* avec :
(NSxNS)=128x128 , Nj;=100 ; a=100.max(p)
EQMN=0.000157 et Tx=96.902 s

image reconstruite1

100
200 f
300
400
500

100 200

(NSXNS)=32x32 , Nie=10000 ; 0=100.max(p)
EQMN=0.00038 et Tey=5049.75

D- Image reconstruite a 1’aide de*“AlS2D* avec :

image reconstruite1

100
200 |
300
400
500

400 500

100 200

E-Image reconstruite a I’aide de “AlS2D*

avec :(NSxNS)=128x128,N;,~=10000 ; a=100.max(p) ;

EQMN=0.0000004 et T.=3341.1s

Figure I11. 10: Reconstruction de /’image «oiseau » d [’aide de [’algorithme standard par segmentation
(AIS2D) pour Nier= [10%, 10 et (NSXNS)=[32x32,128x128].
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5. Etude de linfluence de I’élément inséré o sur la convergence d’AlS2D:

Pour démontrer I'importance de 1’élément o inséré dans 1’algorithme itérative par
segmentation (Algo-Iter-S_2D), on a fait une étude de reconstruction des images de taille
N=[256x256, 512x512] a été effectuée a I’aide de Algo-iter-S_2D, pour les différentes tailles
de sous bloc d’image (NSXNS)= [8x8, 16x16, 32x32, 64x64, 128x128] et pour différentes

valeurs de a, avec « @ = k.[f »ou :

k= [min, mean, max , 10*max,100*max,1000*max], et 5 est la matrice amplitude de

chaque image et on écrit : B = |signal|.

Le tableau suivant représente la variation de I’erreur de reconstruction en fonction de la

valeur de I’¢1ément inséré, ainsi que la taille des sous bloc d’image (NS x NS).

Le nombre des itérations est : Nie=10% Nie=10% pour Algo-Iter-S 2D avec des tailles
d’image différent ; N=[256x256, 512x512].
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Tableau Il1. 5: Variation de ’EQMNgy en fonction de I’élément inséré a.
AIS2D (N;e=10%) AIS2D (N;ie=10%
NS x NS a=k(B) EQMNitat EQMNtat EQMNGtar EQMNtat
(N=256x256) (N=512x512) (N=256x256) (N=512x512)

8x8 Min(B) 1 0.997469 0.728924 0.358039
Mean(B) 0.997878 0.969395 0.383800 0.368408
Max(B) 0.952816 0.602937 0.349247 0.109709
10*max(B) 0.006216 0.003331 0.004446 0.001189
100*max(B) 0.001705 0.003230 0.001035 0.000225
1000*max(p) 0.0003359 0.001136 0.000094 0.000055

16x16 Min(B) 1 0.978816 0.7289519 0.244680
Mean(B) 0.971207 0.653693 0.210677 0.178096
Max(B) 0.035262 0.025899 0.082655 0.009694
10*max(p) 0.016912 0.003264 0.0004010 0.000072
100*max(B) 0.010893 0.001658 0.0002741 0.000045
1000*max(p) 0.003143 0.000842 0.0001969 0.000009

32x32 Min(B) 1 0.967367 0.994966 0.176021
Mean(B) 0.077190 0.167380 0.7289519 0.094752
Max(B) 0.049738 0.118583 0.0005094 0.000082
10*max(p) 0.048365 0.022438 0.0004506 0.000016
100*max(p) 0.00034 0.013700 0.0001074 0.000014
1000*max(p) 0.000596 0.000197 0.00009157 0.00000235

64x64 Min(B) 1 0.967367 0.7289519 0.175115
Mean(B) 0.593379 0.727428 0.0047118 0.000146
Max(B) 0.3623295 0.168147 0.00008762 0.0000055
10*max(B) 0.1348878 0.0984191 0.00003817 0.0000026
100*max(B) 0.0264361 0.0133593 0.00003425 0.0000024
1000*max(p) 0.0003208 0.0001783 0.00000368 0.0000018

128x128 Min(B) 1 0.960609 0.7289519 0.174783
Mean(B) 0.477623 0.750122 0.00002667 0.00000119
Max(PB) 0.414875 0.531510 0.00001790 0.00000033
10*max(B) 0.397380 0.329769 0.00001724 0.00000027
100*max(B) 0.197837 0.119346 0.000017 0.00000023
1000*max(p) 0.000174 0.0005656 0.00001433 0.00000022

Les résultats ci-dessus nous montrent que 1’élément inséré a a une grande importance pour

améliorer les performances de reconstruction car, I’augmentation de 1’élément inséré a permet

de diminuer I’erreur de reconstruction EQMNsy, €t donc d’améliorer les performances de

reconstruction d’algorithme standard.
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Exemple illustratif :

Pour confirmer 1’é¢tude de l’influence de I’élément inséré a sur la convergence
d’algorithme standard 2D par segmentation, on va présenter dans la figure ci-dessous les
résultats de la reconstruction d’une image : « animaux » a I’aide d’AlS2D pour différentes

valeurs de a.

image criginalel

A-L’image originale “animaux “ (512x512) pixels

image reconstivite1 image reconstruite 2

100
200 s
300 [
400
500

100 200 300 400 500

B-Image reconstruite  laide de “AlS2D “avec: C-Image reconstruite a laide de “AlIS2D “avec:
a = mean ; [NSxNS]=128x128 et N;=10%; a = 1000 * B; [NSXNS]=128x128 et Ni=10%;
EQMN=0.0433078 et T..=84.357s EQMN=0.00010616 et Te=81.9351s

image reconstruite1 image reconstruite 2

200 e
300 I
400

500 F s o 500 : ot oA By
100 200 300 400 500 100 200 300 400 500
D-Image reconstruite a laide de “AlS2D “ avec : C-Image reconstruite a laide de “AlS2D “ avec :
a = mean ; [NSXNS]= 8x8 et Nji=10° @ = 1000 * B :[NSXNS]= 8x8 et Nier=10

EQMN=0.0499521 et T.=232.8765s

EQMN=0.0006221 et Te=210.5657s

Figure I11. 11: Reconstruction de [’image « animaux » a [’aide des algorithmes standard (AIS2D) pour
Nier=10% et (NSXNS)=[8x8, 128x128].

(48)



Chapitre 111 : Etude d’algorithme amélioré par segmentation et insertion

6. Etude comparative de « AlI2D» et « AIS2D» :

Une étude comparative, entre les résultats obtenus par la méthode de reconstruction

itérative a eté effectuée en se basant sur I’erreur de reconstruction et de temps d’exécution.

La reconstruction qui fait sur des images de taille N variable par AI2D et AIS2D pour
différent nombre d’itération Niter:101, Niter:102, Niter:103, Niter=104; en tenant compte
seulement de la segmentation en sous bloc de taille (NSXNS) = 32x32

Le résultat de la comparaison a été représenté dans le tableau ci-dessous :

Tableau I11. 6: Résultat de comparaison entre AI2D et AIS2D pour ([NSxNS]=[32x32, 64x64, 128x128] et
(NxN)=[256x256].

5 images de taille [NxN]=[256x256]

AlIS2D
AlIS2D
[NSXNS]=[32x32] [NSXNS]=[64x64] [NSXNS]=[128x128]
Nier | EQMNgar | Texe(s€C) EQMNjat Texe(s€C) | EQMNge | Texe(sec) EQMNgar | Texe(SeC)
10° 1 4.60822 1 45824 1 3.8874 1 3.58002

10° 679 10° | 28.7663 17.5910° | 24.87016 | 4.23410° | 19.6358 | 2.50374 10° | 18.8938

10° | 35960 10° | 251.522 | 20.9046 10° | 210.313 | 2.2718 10° | 187.673 6.277 10° 181.633

10* | 26500 10° | 2590.07 | 20.9046 10° | 2694.62 | 2.2718 10° | 1857.768 | 6.277 10° 1661.1

Tableau I11. 7: Résultat de comparaison entre AI2D et AIS2D pour ([NSxNS]=[32x32, 64x64, 128x128] et
(NxN)=[512x512].

5 images de taille [NxN]=[512x512]

AIS2D
AlZD [NSXNS]=[32x32] [NSXNS]=[64x64] [NSXNS]=[128x128]
Niter EQMNgiat Texe(56C) | EQMNgat | Texe(S€C) | EQMNgrar | Texe(S€C) | EQMNgar | Texe(SEC)
10" 1 13.695 1 5.79012 1 4.2031 1 3.9713

10° | 976.06 10° 118.75 5.8510° | 48.9934 | 0.3610° | 36.23024 | 0.2210° | 34.06688

10° | 84556.6 10° 1075.4 13.910° | 4945736 | 0.710° | 359.17094 | 0.18 10> | 342.95564

10* | 58395.110° | 5879.8 13.910° | 619328 | 0.710° 4561.8 0.0510° | 3411.16

D’apres les résultats des tableaux ci-dessus, nous remarquons que :

» L’erreur de reconstruction ’EQMNg,; des deux tableaux montre que AIS2D est plus
performant que AI2D. Car, plus la taille NSNS est grande plus I’erreur de
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reconstruction est meilleure et qui reste toujours en relation avec le nombre d’itération,
c’est a dire plus le nombre d’itérations est élevé plus I’erreur de reconstruction est petit.
» Le temps d’exécution obtenu par AIS2D trés petit que celui obtenu par AI2D pour
différentes tailles de segmentation. Donc, la segmentation nous permet une amélioration
de rapidité d’exécution. Et son augmentation reste liée aux nombres d’itérations

utilisées.

Exemple de comparaison :

Pour affirmer les résultats obtenus avec et sans segmentation, une étude comparative entre
les deux algorithmes standard AI2D et avec segmentation AIS2D a été effectuée. En
appliquant ses deux derniers pour la reconstruction d’une image : « rose » de taille (512x512)
pixels avec le nombre d’itérations (100 et 10000) d’une part et de taille des sous blocs

(NSxXNS)= (32x32), les résultats sont présentés sur la figure suivante :

image originale

200

00 200 300 . 400 500

A-L’image originale “rose “ (512x512) pixels

image raconstruite” imags razanstuted

100
200

00
400
500

10C 200 300 400 500 !
w0 20 300 40 500

B-Image reconstruite a laide de“Al2D"avec : C-Image reconstruite a laide de “AIS2D* avec :
Niter=100 ; EQMN=0.965041 et T.=122.89s (NSXNS)=32x32 ; Ni1e=100; 0=100.max(p)
EQMN=0.008741 et T.,.=96.902s
image recoistruite mage reconsiruite1

200

"

1(ID » 20] ‘ 30(,‘» 4-6) 50 - 200 3[ 400 500
D-Image reconstruite a laide de “Al2D*“avec : E-Image reconstruite a laide de
Nite=10000; EQMN= 0.556466 et T,,=5469.7s “AlS2D“avec :(NSXNS)=32x32 , N;;,=10000;

0=100.max(pB) ;EQMN=0.000139 et T,\=6256.54s

Figure 111. 12: Reconstruction de ['image « rose » a [’aide des algorithmes standard (AI12D et AIS2D) pour
Nier=10> et [NSXNS]=32x32.
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7. Conclusion :

D’aprés les résultats obtenus, on constate que la reconstruction des images par la
technique de segmentation et insertion dépend fortement du nombre d’itérations et de la taille
des sous bloc. Car, les performances de la reconstruction d’images de taille trés grande
[(NxN) > (256x256)] sont améliorées en utilisant Algo-Iter-S_2D) en segmentant 1I’image en

sous blocs de petite taille [NSxNS > 32x32] et en insérant un élément (a >10.max()).

Donc, nous pouvons dire que Algo-Iter-S_2D est plus performant que Algo-Iter_2D pour
la reconstruction des images de tres grand taille [(NXN) >256x256], ou [I’erreur de
reconstruction (EQMN) et le temps d’exécution sont réduits.

Pour voir I’effet du bruit sur la reconstruction des signaux a partir de la phase contaminée
par ce dernier ; nous allons étudier dans le chapitre suivant les différents algorithmes étudies

précédemment dans un contexte bruité.

(51)



Chapitre IV : Etude de la reconstruction dans un contexte bruité

Chapitre 1V :
Etude de la reconstruction dans un contexte bruité

1. Introduction :

La transmission de I’information quelque soit sa nature (image, parole, ...) peut étre
perturbée par des bruits de divers types, qui peuvent étre additif, soustractif, multiplicatif ou le

mélange entre les trois types.

Dans les chapitres précédents nous avons étudié les performances des algorithmes AILD,
Al2D et AIS2D dans un contexte non bruité.

Dans ce chapitre, nous allons étudier ses algorithmes dans un contexte bruité pour voir
I’effet du niveau de ce dernier sur la reconstruction a partir de la phase spectrale bruitée par
un bruit additif (bruit blanc)

2. La reconstruction en présence du bruit :

2.1 Reconstruction de signaux 1D :[9]

Soit x(i) une séquence de support fini i € [0, N — 1] est satisfaisant les conditions du
théoreme de HAYES [1,2,3,5], ¢, (k) sa phase spectrale exacte. Un bruit additif br(k)
contamine la phase spectrale ¢, (k) pour obtenir la phase spectrale dégradée ¢,,, (k) qui est

donné par I’expression suivante :

Pxor = Px (k) + br(k) ; (111.1)

avec: k € [0, N — 1] et br(k) : le bruit contaminant la phase spectrale et qui varie entre —Ab et
+Ab.

Le schema bloc de la figure suivante, montre le principe de contamination de la phase 1D

et la reconstruction des signaux a partir de cette phase bruitée.

x(i) | Calcule de Déductionde o, (k) Pxbr (0) | Reconstruction | #()
—> |aFFT = vecteur phase —> par Al1D
br(k)

Figure V. 1: Schéma bloc de la procédure de reconstruction 1D dans un contexte bruité.
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Les étapes suivantes explicitent le principe de reconstruction dans un contexte bruité 1D.

1. & partir d’une séquence x(i) satisfaisant les conditions du théoréme de HAYES, nous
déduisant la phase spectrale ¢, (k) .

2. nous additionnons a cette phase ¢, (k) le bruit br(k) pour obtenir la phase degradée :

@Qxbr(K) = @y (k) + br(k)
3. nous utilisons 1’algorithme étudié précédemment pour reconstruire la séquence ¥(n).

avec .
X(i) : la séquence d’origine.
@, (k): la phase spectrale exacte du signal d’origine x(i).

br(k) : I’amplitude du bruit contaminant la phase spectrale ¢, (k) pour obtenir la phase

dégradée @ ,p-(K).
X(i) : la séquence reconstruite a partir de la phase spectrale degradée @,
2.2 Reconstruction de signaux (2D) :

Soit x (i, j) une image de support finii € [0, N — 1]et j € [0, M — 1]est satisfaisons les
conditions du théoreme de HAYES, ¢, (l,c) sa phase spectrale exacte. Un bruit additif
br(l,c) contamine la phase spectrale ¢,(l,c) pour obtenir la phase spectrale dégradée

@.pr (1, €) qui est donné par I’expression suivante :
Oxpr = @x(L,c) +br(l,c); avec:le[0,N—1letce[0,M —1]

Le bruit br (I,c) contaminant la phase spectrale est un bruit d’amplitude variant entre —Ab

et +Ab.

Le schéma bloc de la figure suivante, montre le principe de contamination de la phase 2D et la

reconstruction des signaux a partir de cette phase bruitée.

x(i,j) | Calcule de Deéductiondu | ¢_(1,¢) | omr (L) | Reconstruction %, )
= |aFFT2 ™ matrice phase > | > parAl2Det =——)
1 AIS2D
br(l,c)

Figure V. 2: Schéma bloc de la procédure de reconstruction 2D dans un contexte bruité.
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Le principe de reconstruction dans un contexte bruité, s’effectue par les étapes suivantes :

1. a partir d’une matrice X (i, j) satisfaisant les conditions du théoreme de HAYES, nous
déduisant la matrice de la phase spectrale ¢, (I,c) .

2. nous additionnons a cette phase ¢,(l,c) .Le bruit pour la phase dégradée

@xbr(l, €)= @, (1, c) +br(l, c)
3. nous utilisons I’algorithme étudie précédemment pour reconstruire I’image X (i, J).
Avec :

x (1, J) : La matrice d’origine.
@, (1, c) : La phase spectrale exacte du signal d’origine x (i, j).

br (I, ¢) : ’amplitude du bruit contaminant la phase spectrale exacte ¢, (I, c) pour obtenir la

phase dégradée @ p, -

X (i,j) : La matrice reconstruite & partir de la phase spectrale dégradée ¢, .

3. Implémentation des algorithmes itératifs dans un contexte bruité :
3.1 Résultats de « AlI1D » dans un contexte bruite :

Cette implémentation a été effectuée de la maniére suivante :

Pour chaque taille Ne[16, 32, 64, 128, 256, 512, 1024, 2048, 4096], les signaux ont été

reconstruites a I’aide de AI1D a partir de leurs phases contamineées;

On utilise 5 signaux pour chaque taille, ou EQMNsy st obtenue par moyenne des EQMN

(voir la page(22)) de chaque signal ; avec :

1 Nsignaux
EQMNyqr = 7—— X, EQMN (k)

Signaux

telle que ces signaux de taille N ont été reconstruites pour un nombre maximal d’itération

Niter =10000 et pour chaque amplitude de bruit Ab, ou :
Abe[r.107°,7.107*,7.1073,7.1072, 7. 107}, 7. 102, 1. 101]

Les résultats de ’EQMNsit en fonction de N et de I’amplitude Ny, du bruit blanc est

représenté dans le tableau suivant :
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Tableau V. 1: Résultats de la variation de I’ EQMN, en fonction de N et de niveau du bruit blanc Ny,.

y Nor | 0 10" 7.10° 7102 10"
16 0.09802 | 0.128070 | 0.218073 | 0.299034 | 0.79405
32 0.115722 | 0.155800 | 0.255808 | 0.340548 | 0.80167
64 0.136105 | 0.199583 | 0.293994 | 0.439948 | 0.83204
128 0.167325 | 0.227337 | 0.317338 | 0591082 | 0.86156
256 0.199891 | 0.260548 | 0.350608 | 0.660608 | 0.89141
512 0.210177 | 0.301780 | 0.381834 | 0.710188 | 0.92670
1024 0.293075 | 0.393171 | 0.433246 | 0.793299 | 0.94500
2048 0.388035 | 0.408076 | 0.498117 | 0.804695 | 0.09234
4096 0.421078 | 0.501181 | 0.551083 | 0.868915 1

Les figures suivants nous permettre de la clarification des résultats du tableau précédent.

N=16
N=32
N=64
—%— N=128
—t— N=256
—HB— N=512
N=1024
- —*F— N=2048
—HB— N=4096

107

EQMNstat

10'2 — P Prrnr:74 PR Prrrn;s PR rrrrrr;rz Prnil
10 10 10 10 10

Nbr(niveau de bruit)

Figure 1V. 3: la variation de I’EQMNg,, en fonction de niveau de bruit Ny, et de N (Al1D).
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EQMNstat=f(N, Nbr)

1- | et
0.9~ r
08F -~ t
1 Nbr=10"5 i

Nbr: 10- 4
0.6 - '

Nbr=10"3
0.5+ £ Nbr=1072
— " Nbr=101

0.4}
0.3h //

EQMNstat

0.2 4
0.1 4
O=1 - = . .....:2 - P .....:3 - - ......-4
10 10 10 10

N(taille de séquence)

Figure IV. 4 : la variation de I’EQMNgy en fonction de la taille de ['image N et de Ny (Al1D).

D’aprés les résultats des figures précédentes nous remarquons que :

v' L’erreur EQMNg; augmente en fonction de la longueur de séquence N et de niveau du
bruit Np.

v L’augmentation de EQMNg¢ devient importante dans le cas des deux derniers niveaux
de bruit (1.10?, 7.10™). Tandis que I’influence pour les autres niveaux faibles (1.107,

1.10™, 1.103) la reconstruction est meilleur.

Exemple illustratif :

Pour voir I’effet du niveau de bruit sur la reconstruction a partir de la phase spectrale
bruitée, nous allons présenter les résultats de la reconstruction d’une image : « femme » a
I’aide d’Al1D pour un niveau de bruit N,, € [7.107>,7.107!] et pour des nombres
d’itérations différents Nj,r = [100 et 10000] :
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20 40

image originale0

A-Image originale “femme* (128x128) pixels

80 100 120

image reconstruite1

TS

120 3 . ;
20 40 60 80 100 120

B-Image reconstruite par « Al1D» pour le bruit
blanc avec : Np=10"; Njie,=100 ;
EQMN=1 et Tee= 4.9241s

image reconstruite1

20
40
60
80
100
120

20 40 60 80 100 120
C-Image reconstruite par « AI1D » pour le bruit
blanc avec : Ny,=10"; Nji,=100
EQMN=0.27257 ; Tex=5.3517s

image reconstruite

20 40 60 80 100 120
D-Image reconstruite par « Al1D» pour le bruit
blanc avec :Np,=10"; Ni;er=10000 ;

EQMN=1,; Texe= 264.94s

image reconstruite1

20 40 60 80 100 120

E-Image reconstruite par « AI1D » pour le bruit
blanc avec :N,=10"°; Nj=10000 ;
EQMN=0.002066 ; T¢x=189.40s

Figure IV. 5: Reconstruction d’image « femme » a ['aide d’algorithme standard (AI1D) pour Nie= [107,
10" et Ny, = [10°,10™].

3.2)- Résultat d’ « Al2D» dans un contexte bruite :

Apres ’obtention des résultats logique pour Al1D, nous allons étendre cette étude pour la

méthode standard itérative bidimensionnelle (A12D).

La mise en ccuvre d’Al2D en présence de bruit se fera d’une maniére identique que celle

pour AI1D.

Pour chaque taille [NxN] € [16x16, 32x32, 64x64, 128x128, 256x256], 5 image ont été
reconstruites a I’aide de Al2D a partir de leurs phases contaminées ; ou EQMNg; est obtenue

par moyenne des EQMN (voir la page (25)) de chaque image ; avec :
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Nlmages

1
- zk: EQMN (k)

EQMN oy = Nlmages
Telle que ces images de taille (NxN) ont été reconstruites pour chaque amplitude de bruit
Ab, ol: Abe [m.107° 7. 107% 7.1073,7.1072,7.107%, 7. 10']. ainsi que le nombre

maximal d’itération est fixé a 10000.

Le résultat de ’EQMNgiq; en fonction de N et de I’amplitude Ab pour le bruit blanc est

représenté dans le tableau suivant :

Tableau V. 2: Résultats de la variation de I’ EQMNg, en fonction de N et de niveau du bruit blanc Ny,.

\ X 7.107° 710" 7107 7107 710
16x16 0.000003956 | 0.00000592 | 0.00001850 | 0.00081323 | 0.984196
32x32 0.00001128 0.00001243 | 0.00003789 | 0.00126012 1
64x64 0.0002954 0.0003677 0.0005404 0.0075544 1
128x128 0.003684 0.004262 0.0049392 0.0172144 1
256x256 0.02576 0.031721 0.0369731 0.2467571 1

Les figures suivantes représentent le résultat de tableau précédent sous forme des courbes :

EQMNstat=f(Nbr,NxN)

10” £ e e . 7.4
107 ¢ 1
107k 3
T
g -
) -3
= = -
s 10 = :
o r
2 R
10-4 5 E
B —+— NxN=16x16 | ]
r NxN=32x32
105 —— NxN=64x64 4
g 3 —%— NxN=128x128 | ]
" -
i NXN=256x256 | -
10'6 " e P e rrrFF-4 e P rrrrrF-s e P o rrrrF-z 4
10 10 10 10 10

Nbr(niveau de bruit)

Figure 1V. 6: la variation de I’EQMNg. en fonction de niveau de bruit Ny, et de N (AI2D).
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o EQMNstat=f(NxN, Nbr)
10 = F e v v v ol S E—

- . By
. A
100k pd 4
107k 1
g L
0 3 /*_//
=2 [ o =
: 107 —
w - —t Nbr=105 | ]
10* - Nbr=104 | -
: Nbr=10"3 ]
of —%— Nbr=10"2
10 Nbr=10'1| }
10-6 E r r rF r r rrrE I3 r r r rrrrF
10° 10° 10" 10°

NxN(taille dimage)

Figure IV. 7: la variation de I'EQMNgy; en fonction de la taille de ['image N et de Ny, (AI2D).

D’apres les résultats de les figures précédent nous remarquons que :

v' L’erreur EQMNs: augmente en fonction de la taille de ’image N et de niveau du
bruit Ny,.

v' L’augmentation de 'EQMNgy: devient importante dans le cas des deux derniers
niveaux de bruit (1.107%, 1.10™). Tan disque I’influence pour les autres niveaux faibles

(.10, .10, 7.10) la reconstruction est meilleur.
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Exemple illustratif :

Pour affirmer les résultats obtenus par 1’algorithme standard AI2D dans un context bruitée.
En appliquant se dernier pour la reconstruction d’une image : « maison » de taille (256x256)
pixels avec le nombre d’itérations (100 et 10000) d’une part et un niveau de bruit Ny, €

[7.107°,7m.107!] d’autre part, les résultats sont présentés sur la figure suivante :

image originale0

200 250
A-Image originale “maison‘ (256x256) pixels

image rezonstruite” image reconstruito

50
100
150
200 i

IR 250 :
aC 100 150 200 50 100 150 200 250

B-Image reconstruite par « AlI2D »pour le bruit blanc | C-Image reconstruite par « Al2D»pour le bruit blanc
avec : Np=10"", Nir=100 avec :Np=10"°, Nie=100
EQMN=0.91271, Te= 14.834s EQMN=0.098143 , Te,=17.469s

image reconstruite image reconstruite1

50 s0f.
10 100
150

150 {88
200
250

: 200 f
50 100 150 200 250 250 b

D-Image reconstruite par « Ait2D» pour le bruit blanc L
L E-Image reconstruite par « AI2D» pour le bruit blanc
avec : Np,=10", N;,=10000

avec : Npr=10"°, Ni,er=10000
EQMN=0.920982, T¢= 1156.4s
EQMN=0.027853 , Tex=1410.5s

Figure IV. 8: Reconstruction d’image «maison » a [’aide de I’algorithme standard (Al2D) pour
Niter= [10% 10“] et N,=[10°107].
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3.3 Résultat de « AIS2D» dans un contexte bruite :

Aprés 1’étude détaillée de AI2D dans un contexte bruité, nous allons étudie cet
algorithme standard dans le cas de segmentation et insertion en présence de bruit, sachant que
1’Al2D sont validé pour des images de petite taille (N<256x256).

Alors Pour cette implémentation, la mise en ceuvre de AIS2D se faire en reconstruisant
des images de taille (NxN)=[512x512] pour différentes taille [NSxNS] des sous bloc ; Pour
cette taille (NxN), on utilise 5 images, ou EQMNs: est obtenue par moyenne des EQMN

(voir la page (25)) de chaque image; avec :

Nlmages

1
Z EQMN (k)

EQMNgiq = N,
mages

La reconstruction de ces images de taille [NxN]= [512x512] a été effectuée pour chaque

amplitude de bruit Ab, ol : Abe [r.107%,7.107%,7.1073,7.1072, 7. 1071, . 101].

Le résultat de ’EQMNgt,; en fonction de (NSxNS) et de I’amplitude Ab pour le bruit blanc est

représenté dans le tableau suivant :

Tableau 1V. 3: Résultats de la variation de I’EQMNg4, en fonction de (NSxNS) et de niveau du bruit blanc (Ny,).

Nor 5 -4 -3 2 -1
n.10 n.10 w.10 w.10 n.10

NSxNS

8x8 0.00000832 | 0.0000101 | 0.00005186 | 0.001113 1
16x16 0.00001211 | 0.00001479 | 0.0001252 | 0.001530 1
32x32 0.00001348 | 0.00001654 | 0.0001444 0.01223 1
64x64 0.00001419 | 0.00002931 | 0.0002693 | 0.018144 1
128x128 0.0002478 | 0.0004108 | 0.0079125 | 0.144216 1
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Les courbes des figures suivantes illustrent les résultats du tableau précédent :

EQMNstat=f(Nbr, NSXNS).

100E — S - S—— =
Tt NSxNS=8x8
10-1 L NSxNS=16x16 i
; NSXNS=32x32 E
© |~ NSxNS=64x64
10-2 . NSxNS=128x128 y
g L
] -3
e L -
S 10 ¢ E
o N
(NH] L
10749(; T~ E
0% .
10"6 " r P rrrrrF-A e r ¢ rrrrrF-S r e r rrrFrF-Z .
10 10 10 10 10

Nbr(niveau de bruit)

Figure IV. 9: la variation de I’ EQMNg en fonction de niveau de bruit Ny, et de (NSxMS) (AIS2D).

EQMNSstat=f(NSxNS, Nbr)

100 - : - r r r C - =
| &
107 & |
. ,,,777777777777777_*_;:,,,
107 = |
g
< 10 ¢ |
o ; |
10-41 o / -
E—
Nbr=10"4 |1
10° L —
E — & Nbre102 |1
L Nbr=10"1 |1
10- r r . ; r T L
0 20 40 60 80 100 120 140

NSxNS(taille de segmentation)

Figure 1V. 10: la variation de '’EQMNgy en fonction de la taille de I'image (NSXNS) et de Ny, (AIS2D).

D’apreés les résultats des figures précédentes nous remarquons que :

v L’erreur EQMNg,: augmente en fonction de la taille des sous blocs d’images (NSXNS)
et du niveau de bruit Np,.
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v L’augmentation de ’EQMNg; devient aussi importante dans le cas des deux derniers
niveaux de bruit (1.10% 7.10™). Tan disque la reconstruction est meilleure pour les

autres niveaux faibles (7. 10°, 110, n.10'3).

Exemple illustratif :

Voici maintenant un exemple de reconstruction dans un contexte bruité appliqué a une
image «Burj Khalifa » en utilisant « AI2D)», ol le niveau de bruitN,, € [r.107°,7.1071],
la taille de segmentation (NSxMS) = [32x32 et128x128] et le nombre d’itérations Nijer = [100
et 10000].
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image originale0

100 ¢
200
300
400 |
500

100 200 300 400 500
A-Image originale “burj khalifa* (256x256) pixels

ima

reconstruite

100
200§
300 §
40

500

100 200 300 400 500
B-Image reconstruite par « AIS2D » pour le bruit

blanc avec :Np,=10", Nj=100
EQMN=1, T,.=33.1487s (NSxNS)=128x128

image reconstruita

500

500

300 400
C-Image reconstruite par « AIS2D» pour le bruit blanc

avec : Np,=10°, Niier=100
EQMN=0.0000901, Tex= 33.123s,(NSxNS)=128x128

100 200

image reconstruite1

400 §
500 K 4
100 200 300 400 500
D-Image reconstruite par « AIS2D » pour le bruit
blanc avec : Ny=10", Njie=100

EQMN=1, Tee= 49.314s; (NSXNS)=32x32

image reconstruite1

100 ¢
200
300
400
500

300 500

400
E-Image reconstruite par « AIS2D » pour le bruit

blanc avec : Ni=10", Njte;=100

100 200

EQMN=0.0001499 , T¢=53.830s; (NSXNS)=32x32

image reconstruite1

100
200
300
400 (25
500

100 200 300 400 500
F-Image reconstruite par « AIS2D» pour le bruit blanc

avec : Np,=10", N, =10000
EQMN=1, T,,=3036.5s; (NSXNS)=128x128

image reconstruitel
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G-Image reconstruite par « AIS2D» pour le bruit

blanc avec N, =107, N;,,,=10000
EQMN=0.00031, Teye= 2955.2s; (NSXNS)=128x128

H-Image reconstruite par « AIS2D» pour le bruit
blanc avec : Np,=10",N;,e,=10000

EQMN=1, Tee= 5478.95 ;(NSXNS)=32x32
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I-Image reconstruite par « AIS2D » pour le bruit

blancavec : Np,=10"°, Niier=10000 EQMN=0.00032,
Tee=4831.75 (NSXNS)=32x32

Figure IV. 11: Reconstruction d’image «burj khalifa » AlS2D))
pour Niter= [102' 104] ; Nbrz[ﬂ'lo_5

,710™] et (NSXNS)=[32x32, 128x128].
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Chapitre IV : Etude de la reconstruction dans un contexte bruité

5. Conclusion :

Dans ce chapitre, nous avons mis en ceuvre des algorithmes (AI1D, Al2D et AIS2D) dans

un contexte bruité.

Vue les résultats obtenus, on constate que le niveau du bruit a une grande influence sur la
reconstruction, surtout pour les niveaux du bruit N,=[r10? =107], qui causent une
dégradation importante. Par contre, les niveaux du bruit Ny, =[£10°, 710 7©10*] n’ont pas

une grande influence sur la reconstruction.

D’apres 1’étude comparative effectuée, on remarque que AIS2D présente de meilleurs
résultats que les autres algorithmes en présence du bruit, et donc il y’aura une amélioration

des résultats par réduction de I’effet du bruit.
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4. Etude comparative entre les algorithmes standards dans un contexte bruité :

4.1 Etude comparative entre « Al1D » et « Al12D » dans un contexte bruité :

Pour mieux faire la comparaison on va vous présenter les résultats des deux algorithmes (AlI1D et AI2D) en présence de bruit dans le tableau

suivant :
Tableau 1V.4: Résultat de comparaison entre Al1D) et AI2D en présence du bruit pour [NxN]=[512x512] et [NSxNS]=[32x32].
Erreur de reconstruction en présence du bruit(EQMN)
All1D) Al2D)
Nbr Nbr

NxN n.10° n.10" n.10° 7107 n.10" 710" n.10" n.10° 710" n.10"
16x16 0.199891 | 0.260548 | 0.350608 | 0.660608 | 0.89141 | 0.000003956 | 0.00000592 | 0.00001850 | 0.00081323 | 0.984196
32x32 0.293075 | 0.393171 | 0.433246 | 0.793299 | 0.94500 | 0.00001128 | 0.00001243 | 0.00003789 | 0.00126012 1
64x64 0.421078 | 0.501181 | 0.551083 | 0.868915 1 0.0002954 | 0.0003677 | 0.0005404 | 0.0075544 1

D’apreés les résultats obtenus, nous remarquons que : AI2D est moins sensible au bruit que 1’AILD pour les différents niveaux du bruit Ny.




4.2 Etude comparative entre « AlI2D » et « AIS2D » dans un contexte bruité :

Le tableau ci-dessous, montre les résultats de comparaison entre AlI2D et AIS2D en présence de bruit :

Tableau IV.5: Résultat de comparaison entre Al2D et AlIS2D en présence du bruit pour [NxN]=[512x512] et [NSxNS]=[32x32].

Erreur de reconstruction en présence du bruit(EQMN)

Al2D AIS2D
Npr Nbr
NxN n.107° n.10* n.107 n.107 n.10" n.10° n.10" n.10° n.107 n10"
16x16 | 0.000003956 | 0.00000592 | 0.00001850 | 0.00081323 | 0.984196 | 0.00001211 | 0.00001479 | 0.0001252 | 0.001530 1
32x32 0.00001128 | 0.00001243 | 0.00003789 | 0.00126012 1 0.00001348 | 0.00001654 | 0.0001444 | 0.01223 1
64x64 0.0002954 | 0.0003677 | 0.0005404 | 0.0075544 1 0.0001419 | 0.00001931 | 0.0002693 | 0.018144 1
128x128 0.003684 0.004262 | 0.0049392 | 0.0172144 1 0.0002478 | 0.0004108 | 0.0079125 | 0.144216 1

D’aprés les résultats obtenus dans le tableau de comparaison ci-dessus, nous remarquons :

v pour les deux algorithmes aux niveaux de bruit Nj, € [m. 107> ,m.10™*,m 1073] I’erreur de reconstruction est faible, mais dans le reste il

est trés important N, € [m.107%,m. 1071 ].

v" I’AIS2D est moins sensible au bruit que I’AI12D pour les différents niveaux du bruit Ny, donc la segmentation et I’insertion peuvent réduire
I’effet du bruit.




Conclusion générale

Conclusion générale
Les résultats que nous avant trouvé dans ce travail nous ont permis de citer :

L‘importance de la phase spectrale dans la reconstruction du signale dans certaines
conditions que nous avons exposeé au cours de notre travail : on peut reconstruire le signal a
partir de sa phase spectrale en utilisant 1’algorithme itératif de HAYES qui se base sur des
allers-retours entre les domaines temporel et fréquentiel. ce dernier nécessite le traitement
de deux parties :

¢ Partie analyse : elle consiste a extraire du signal d’origine les informations
nécessaires pour la reconstruction, tel que la phase spectrale obtenue par la
TFD1D ou TFD2D selon le cas.

+ Partie synthese : c’est la partie de la reconstruction du signal.

La mise en ceuvre et les résultats de « AILD et AI2D », ont montré que Al2D et plus
performant que AI1D, car il permet la convergence vers le signal original en un nombre
d’itérations plus réduit et donc ¢’est une réduction du temps d’exécution. De plus, les deux
algorithmes 1D er 2D sont limités seulement a la reconstruction des images de taille [NxN]
< [256x256].

Pour des images de taille trés grande, nous avons exploité une technique de
segmentation et insertion par AIS1D, pour améliorer cette technique en 2D (AIS2D).
L’implémentation et les résultats des algorithmes « AI2D et AIS2D» ont montré que
AIS2D est plus performant que AI2D pour la reconstruction des images de taille [NxN] >
[256x256] en utilisant une taille de segmentation [NsxNs] > [32x32], pour un nombre

d’itérations réduit.

La présence du bruit blanc additif, a conduit a la dégradation de la phase se qui

conduit a une mauvaise reconstruction suivant le niveau du bruit. Car, on a trouvé que :

> Pour des niveaux du bruit Ny, <.103, la dégradation est presque négligeable en
augmentant le nombre d’itérations.
> Pour des niveaux du bruit Ny =102 la dégradation est trés forte malgré

I’augmentation du nombre d’itérations.
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Conclusion générale

De plus, I’étude comparative des algorithmes itératif 1D et 2D en présence du bruit, a

montré que (AlI2D et AIS2D) ont presenté de meilleurs résultats que (Al1D).

(68)
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Annexe (A)

1. Démonstration de théoreme (2.1) :

Si le transformée en Z des suites x(i) et y(i) n’ont pas de zéros sur le cercle unité ou par

paires réciproque, on peut dire que.

- SiX(20)=0 => X(1/zp)#0 ; et
- SiY(20)=0 = Y(L/z0)#0.

Soit h(i) une suite de longueur finie et définie comme suite.
h(@) = x(H®y(=i) 1
® : désigne le produit de convolution.
Sa transformation en z est H(z). Telle que :
H(z)=X(z) . Y(1/Z) )
Que I’on peut écrire comme suit :
H(z) = |H(2)|. expfpn(w)) @)
En utilisant (2), on aura
H(z) = 1X(2)|. Y (1/2)|expilj(¢.(w) — ¢y (w)) (4)
Avec
¢p(w) = ¢x (@) — ¢y (w) ()
Avec ¢, (w) et ¢, (w) représentent respectivement les phases spectrale de X(z) et Y(2).
- Sigy(w) = ¢y (w),alors g, (w) =0
- Si tan(q)x (w)) = tan (goy (w)) ,alors @y (w) = {0 ou m}.
En replacant ¢, (w) dans (3), on aboutit &

H(z) = |H(2)|.exp(jor (@) = |X (2)|cosifip, () (6)
D’aprés I’expression (6), on déduit que la partie imaginaire est nulle, d’ou
H(z) est réelle et paire => H(z)=H(1/z). (7)

L’expression (7) nous montre que H(z) a des zéros par paire réciproque. C'est-a-dire, si
on pose que zq est un zéro pour H(z), alors on aura
H(zo) =0 et H(1/zp) =0

Partir des expressions (2) et (7), on trouve
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H(zo) = X(z20) . Y(1/20)=0
H(zo) = X(1/z0) . Y(z0)=0
Si zp est une zéro pour X(z) et H(z), ceci implique que X(z0)=0, or par hypothese X(z)

n’admet pas les zéros par paires réciproques ou sur le cercle unite, donc X(1/zp) # 0, en
comparant ses résultats avec les deux expressions (8) et (9), on trouve que :

Y(z0) = 0 et Y(1/20) # O (par hypothése).

En conclusion, les zéros de X(z) et Y(z) sont identique.

A partir de (2) et (7),0n a:

H(z) = X(z) . Y(1/2) (8)
et H(zo) = X(1/2) . Y(2) 9
_Hw _ X))
—> X(z) = YD) YG) Y(2)
[— X(2)=B.Y(2) (10)
(i) = B.y(i) (11)

En remplacant (11) dans (1), on trouve que :

h() = By () y(-D
H(z)=B.Y(2). Y(1/2) (12)
A partir de (3) et (12) on aura :
H(z) = [H(@)].exp(jpn (@) = H(z) = BLIY (2)1.1Y (1/2)] exp (joru (@) — 9, ()
D’aprés cette derniere expression on remarque que :
- Si (@) = @y (@), cestadire g, (w) = gx(@) — @, (@) =0, alors B est une
constante positive ;
- Si tan(p,(w)) = tan (9, (@), cest-d-dire: p,(w) = {0 oun}, alors B est une

constante réelle.

2. Démonstration de théoréme (2.2) :

La validité de ce théoréme suit d’une maniere presque identique celle du théoreme (2.2)

précédent.

Soit h(i) une suite de longueur finie et qui est nulles en dehors de I’intervalle [-N-1,N-1],

et sa transformation de Fourier est donnée par 1’expression suivante:

H(w) = |H(w)|. expifjp, (w))
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La phase ¢, (w) égale a 0 ou m a N-1 fréquences distinctes Wi, Wy .............. , Wn-1 dans

I’intervalle fréquentiel [0, ], c'est-a-dire
op(w) =0oumpour K =12, .ccc.ccoceoee .., N — 1,
avecw, #wiet0<w, <mpourk=12,........,N—1,

Donc, (H (wy,) prend des valeurs réelles, c'est-a-dire la parie imaginaire est nulle.

=
-

Im[H(w)] = h(i)sin(iw,) =0
n=N-1
Donc
-1 N+1
h(—i) sin(—iw h(i)sin(iw,) =0
_;1( ) sin( mZ () sin(i;)
Mais

N-1 N-1
— h(—=i) sin(iw;) + h(i) sin(iw,) = 0
2D = ), 1O i

Ceci est équivalent a :
N-1
Z(h(i) — h(=0) sin(iwy) = 0 pouri =1, ....N —1
1
D’apreés cette derniere expression on constante que la séquence h(i) est paire.

Considérons a présent deux séquence X(i) et y(i) satisfont les conditions du théoreme (2) dont
la méme phase pour les (N-1) fréquences distinctes dans ’intervalle fréquentiel [0, ],

définissons une séquence h(i) comme suit
h(i) = x(H®y(—i)
Avec ® : désigne le produit de convolution

Puisque h(0) en dehors de I’intervalle temporel [N-1, N-1], et que sa phase spectrale ¢, (w)
prend (0 ou ) pour les (N-1) fréquences distinctes dans I’intervalle fréquentiel [0, n], avec
Wk # wipour K # 1, c'est-a-dire 0 < wy < m pour k=1,2,............ , N-1, alors la séquence h(i)
est paire.

De méme que le théoreme (1), on conclut que : x(i)=p y(i)

Ou P sera une constante positive, si les échantillons de la phase de x(i) et de y(i) sont égaux,

et aura une constante réelle si les échantillons de la tangente de la phase spectrale sont égaux.
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Les résultats de la reconstruction des différents algorithmes :

image originale0
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A-L’image originale « Pigeon » (256x256) pixels.

image reconstruite1

image reconstruite
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50 100 150 200 250 50
C-Image reconstruite a I’aide de «Al1D » avec :

B-Image reconstruite a 1’aide de«Al1D » avec :
EQM=0.82635 et T¢=582.465€C ; Nj;,=10"

EQMN=0.98809 et T,.=5.8634seC ; Nie=10%
Figure 1. 1: Reconstruction de I'image « Pigeony a [’aide des algorithmes standard (Al1D) pour
Nier=(10% et 10%).
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A-L’image originale «Enfants » (256x256) pixels.
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B-Image reconstruite a 1’aide de «AlI2D » avec : C-Image reconstruite a ’aide de «AI2D » avec :
EQM=0.97504 et Te=12.955sec ; Ni=10° | EQM=0.0000521 et Te,=1242.2sec ; Nix=10"

Figure Il. 2: Reconstruction de I'image « Enfantsy a [’aide des algorithmes standard (Al2D) pour
Nier=(10% et 10%).
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A-L’image originale “Automobile “ (1024x1024) pixels

image reconstruite1
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B-Image reconstruite a laide de “AlIS2D*
avec :(NSxNS)=(128x128),N;,=100;
a=100.max(B) EQMN= 0.03406 et
Texe=142.0798s
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C-Image reconstruite a laide de “AlS2D*
avec :(NSxNS)=(128x128);N;.,=10000;
0=100.max(B) EQMN= 6.469x10" et
Texe=14062s
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D-Image reconstruite a laide de
“AlS2D““avec :(NSxNS)=(32x32);Ni.=100;
a=100.max(3) EQMN= 0.09954 et
Texe=327.3278s
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E-Image reconstruite a laide de “AlS2D*
avec :(NSxNS)=32x32;N;,=10000;
a=100.max(B) EQMN= 0.07837 et T¢,=22592s

Figure 111.1: Reconstruction de [’image « Automobile » a [’aide d’algorithme standard (AIS2D) pour
Nier=(10% et 10*) et* [NSXNS]=[32x32 ,128x128].
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A-L’image originale “Homme “ (256x256) pixels
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B-Image reconstruite par « Al1D» pour le bruit
blanc avec : Np=10"; Nji;=100 ;
EQMN=1 et Tex= 15.850s
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C-Image reconstruite par « Al1D» pour le bruit
blanc avec : Ny=10"; Njie;=100 ;
EQMN=0.98102 et Tex= 15.4365
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D-Image reconstruite par « AI1D» pour le bruit
blanc avec : Ny=10"; Niwe;=10000 ;
EQMN=1 et Tee= 1293.3s
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E-Image reconstruite par « Al1D» pour le bruit
blanc avec : Ny=10"; Nj;=10000 ;
EQMN=0.15538 et Tex.= 1418.5s

Figure V. 1: Reconstruction d’image « Homme » d l’aide d’algorithme standard (A11D) pour Nie=
[10%, 10%] et N, = [10°,10™].
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A-Image originale « Bouquet » (256x256) pixels
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B-Image reconstruite par « Al2D »pour le bruit
blanc avec : Np,=10", Nji,;=100

EQMN=1, Tee= 15.127s
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C-Image reconstruite par « Al2D »pour le bruit

blanc avec : Ny=107, Njter=100
EQMN=0.81364, T,.= 14.610s
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D-Image reconstruite par « Al2D »pour le bruit
blanc avec : Ny =107, Nir=10000
EQMN=1, Tge=1442.65
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E-Image reconstruite par « Al2D »pour le bruit
blanc avec : Ny=10", Ni=10000
EQMN=0.0009227, Tey= 1332.5s

Figure 1V. 2: Reconstruction d’image «Bouquet » a l’aide de I’algorithme standard (AI2D) pour
Niter= [10% 10“] et N,=[10°107].
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A- L’image originale « Taj Mahal » (1024x1024) pixels.
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B- Image reconstruite a laide de
« AIS2D »pour le bruit
blanc avec :Nbr=10",Niter=100 EQMN=1,
Texe=125.4709 s,(NSxNS)=128x128
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C- Image reconstruite a laide de
« AIS2D »pour le bruit
blanc avec :Nbr=10"° Niter=100
EQMN=0.0004389, Texe=130.3319s
,(NSxNS)=128x128
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D- Image reconstruite a laide de
« AlIS2D »pour le bruit
blanc avec :Nbr=10" Niter=100, EQMN=1,
Texe=337.3541s,(NSxNS)=32x32
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E- Image reconstruite a laide de
« AlIS2D »pour le bruit
blanc avec :Nbr=10"°,Niter=100
,EQMN=0.49919, Texe=322.8367s
,(NSxNS)=32x32
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F- Image reconstruite a laide de
« AIS2D »pour le bruit
blanc avec :Nbr=10" Niter=10000, EQMN=1,
Texe=13942 s,(NSxNS)=128x128
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G- Image reconstruite a laide de
« AIS2D »pour le bruit
blanc avec :Nbr=10"°,Niter=10000,
EQMN=0.000000636, Texe=12778
s,(NSxNS)=128x128
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H- Image reconstruite a laide de
« AIS2D »pour le bruit
blanc avec :Nbr=10" Niter=10000, EQMN=1,
Texe=21897 s,(NSxNS)=32x32
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I- Image reconstruite a laide de
«AIS2D »pour le bruit
blanc avec :Nbr=10"° Niter=10000,
EQMN=0.00001042,
Texe=28663s,(NSxNS)=32x32
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Figure 1V.3: Reconstruction d’image «Taj Mahal » (AIS2D)
pour Nie=[10% 10°] ; Nuo=[#10" 710™] et (NSXNS)=[32x32, 128x128].
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