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Résume

Résumé

L’imagerie radar a syntheése d’ouverture (SAR) est largement utilisée pour la surveillance des
surfaces terrestres, des catastrophes naturelles et de 1’environnement, grice a sa capacité
d’acquisition en tout temps, a sa sensibilité aux structures géométriques ainsi qu’a ses
propriétés de pénétration. Cependant, le bruit de speckle, inhérent au processus d’acquisition
radar, dégrader la qualité visuelle des images et complique considérablement leur analyse et
leur interprétation. Par conséquent, une étape préliminaire de réduction du speckle est
généralement nécessaire afin de garantir une exploitation efficace et fiable des images SAR.
Parmi les méthodes classiques de débruitage, les filtres adaptatifs tels que ceux de Lee, Kuan
et Frost reposent sur des modéles statistiques locaux pour atténuer le bruit. Bien qu’ils
permettent d’améliorer la qualité des images, ils entrainent souvent un lissage excessif des
structures et une perte des détails fins.

Dans ce mémoire, une approche de débruitage des images SAR basée sur 1’apprentissage
profond, et plus particulierement sur les réseaux de neurones convolutionnels (CNN), est
proposée pour réduire efficacement le bruit speckle tout en préservant les caractéristiques
importantes de I’image. Plusieurs architectures CNN ont été développées et évaluées afin
d’analyser l’influence de leur structure sur les performances de débruitage. Une étude
comparative a également été réalisée entre les méthodes classiques de débruitage et les
approches modernes d’apprentissage profond, dans le but d’identifier les modéles les plus

performants pour la réduction du bruit speckle dans les images SAR.

Mots clés: Imagerie SAR, bruit speckle, débruitage, filtres adaptatifs, méthodes non locales,

apprentissage profond, réseaux de neurones convolutionnels.




Abstract

Abstract

Synthetic Aperture Radar (SAR) imaging is widely used for monitoring of land surfaces,
natural disasters, and the environment due to its all-time acquisition capability, its sensitivity
to geometric structures, and its penetration properties. However, speckle noise, which is
inherent to the radar imaging process, degrades the visual quality of SAR images and
significantly complicates their analysis and interpretation. Consequently, a preliminary
speckle reduction step is generally required to ensure the effective and reliable exploitation of
SAR images.

Among the conventional despeckling techniques, adaptive filters such as Lee, Kuan, and Frost
are based on local statistical models to suppress noise. Although these methods improve
image quality, they often result in excessive smoothing of image structures and the loss of
fine details.

In this thesis, a SAR image despeckling approach based on deep learning, and more
specifically on Convolutional Neural Networks (CNNs), is proposed to effectively reduce
speckle noise while preserving important image features. Several CNN architectures were
developed and evaluated to investigate the influence of network design on despeckling
performance. Furthermore, a comparative study was conducted between conventional
despeckling methods and modern deep learning approaches in order to identify the most

effective models for speckle noise reduction in SAR images.

Keywords: SAR imaging, speckle noise, despeckling, adaptive filters, non-local methods,

deep learning, convolutional neural networks.
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Introduction générale

La télédétection est devenue un outil essentiel pour I’observation et 1’analyse de la surface
terrestre. Elle permet de collecter des données précises sur I’environnement, les ressources
naturelles et les infrastructures urbaines a partir de capteurs embarqués sur des plateformes
aériennes ou satellitaires. Parmi les techniques de télédétection, I’imagerie radar a synthése
d’ouverture (Synthetic Aperture Radar, SAR) occupe une place particuliére grace a sa
capacit¢ a fournir des images haute résolution spatiale, indépendamment des conditions
météorologiques et de 1’éclairement solaire [1]. Cette technologie repose sur I’émission et la
réception d’ondes électromagnétiques cohérentes, permettant ainsi une observation détaillée
des surfaces terrestres et maritimes.

Les images SAR sont utilisées dans des domaines variés : surveillance environnementale
(suivi de la déforestation, fonte des glaciers, inondations), agriculture de précision (estimation
de la biomasse, humidité des sols), gestion des catastrophes naturelles (cartographie rapide
des zones sinistrées), urbanisme et cartographie (détection des changements d’occupation des
sols), ainsi que dans les applications de défense et sécurité [2], [3]. Leur capacité a fournir des
données fiables de jour comme de nuit, quelles que soient les conditions atmosphériques, en
fait un outil stratégique pour la recherche scientifique et ’aide a la décision.

Malgré leurs nombreux avantages, les images SAR sont affectées par un bruit particulier
appelé bruit speckle. Ce phénomene, de nature multiplicative, résulte des interférences
cohérentes entre les ondes radar réfléchies par les différentes structures présents dans la scéne
observée [4], [5]. La présense du speckle réduit la qualité visuelle des images, masque les
détails fins et complique I’interprétation des données. Son atténuation constitue donc un enjeu
majeur pour 1’exploitation efficace des données SAR.

Afin de réduire I’impact du speckle, de nombreuses méthodes de débruitage ont été
développées au cours des dernieres décennies. Les filtres adaptatifs, tels que ceux de Lee,
Kuan et Frost, s’appuient sur des modeles statistiques locaux pour réduire le bruit tout en
préservant les caractéristiques principales de I’image. Toutefois, ils entrainent souvent un
lissage excessif des structures et une perte de détails. Les approches variationnelles,
notamment celles fondées sur la régularisation par variation totale, permettent une meilleure
conservation des contours, mais leur efficacité dépend fortement du choix des parametres de
régularisation. Les méthodes non locales exploitent quant a elles la redondance des motifs
présents dans 1’image afin d’améliorer les performances de débruitage, au prix d’une

complexité computationnelle plus élevée [6], [7].
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L’apprentissage profond a révolutionné le traitement d’images en permettant I’apprentissage
de représentations complexes directement a partir des données. Les réseaux de neurones
convolutionnels (Convolutional Neural Networks, CNN) se distinguent par leur capacité¢ a
réduire efficacement le speckle tout en préservant les structures fines et les textures [8], [9],
[10]. Leur adaptabilité aux différentes bases de données et leur robustesse face a la variabilité
des scénes en font une alternative prometteuse aux méthodes classiques.

L’objectif principal de ce mémoire est de développer et évaluer une approche de débruitage
des images SAR basée sur les réseaux de neurones convolutifs. Afin d’analyser de manicre
rigoureuse les performances de cette approche, deux catégories de méthodes sont étudiées.

La premicre catégorie regroupe les techniques classiques de débruitage, notamment les filtres
de Lee, de Kuan, et de Frost. Ces méthodes, largement utilisées dans la littérature scientifique,
servent de référence pour 1’évaluation comparative des résultats obtenus.

La seconde catégorie est basée sur des approches d’apprentissage profond basées sur les
CNN. Ces réseaux sont capables d’extraire automatiquement les caractéristiques spatiales
pertinentes des images SAR et de modéliser efficacement la relation entre les images bruitées
et leurs versions débruitées.

Plusieurs travaux récents ont démontré 1’intérét des CNN pour la réduction du speckle. En
particulier, Chierchia et al. [11] ont proposé une architecture composée de couches
convolutionnelles, appelé SAR-CNN, intégrant des blocs Conv-BN-ReLU ainsi qu’une
couche résiduelle basée sur une division €lément par élément pour estimer le bruit speckle.
Afin de prendre en compte la nature multiplicative du bruit, cette approche adopte une
méthode homomorphique fondée sur [D’application successive de transformations
logarithmiques et exponentielles, associée a une fonction de colit adaptée a la distribution
statistique du speckle.

De leur coté, Wang et al. [12] ont développé une architecture proche de DnCNN, composée
de huit blocs Conv-BN-ReLU. Dans cette méthode, la fonction de perte classique basée sur
I’erreur quadratique moyenne (MSE) est remplacée par une combinaison d’une perte
euclidienne et d’une perte de variation totale, permettant d’obtenir des images restaurées plus
lisses tout en conservant les structures importantes.

Par ailleurs, la référence [13] a proposé une méthode de débruitage fondée sur un réseau
dense résiduel (Residual Dense Network). Cette architecture prend en entrée une image

polarimétrique multi-canaux et produit en sortie 1’image résiduelle correspondante, permettant
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ainsi une meilleure exploitation des informations de polarisation et une amélioration des
performances de débruitage.

Dans le cadre de ce travail, une architecture de type Image Despeckling Convolutional Neural
Network (ID-CNN), inspirée des approches proposées dans [11], [12], [13], est développée et
évaluée pour le débruitage des images SAR. L’architecture proposée repose sur une cascade
de couches convolutionnelles organisées selon différentes configurations afin d’extraire
efficacement les caractéristiques spatiales de I’image et de modéliser le bruit speckle. De plus,
a I’instar de I’approche présentée dans [13], une stratégie d’apprentissage résiduel est adoptée.
Au lieu d’estimer directement 1’image débruitée, le réseau apprend a prédire la composante de
bruit présente dans 1’image d’entrée, ce qui facilite le processus d’apprentissage et améliore
les performances de restauration. L’image débruitée est ensuite reconstruite a partir de
I’image bruitée et du résidu estimé par le réseau. Les différentes architectures étudiées ont été
implémentées sur la plateforme Google Cloud, en exploitant les ressources de calcul GPU
afin d’accélérer les phases d’apprentissage, d’optimisation et de validation des réseaux de
neurones convolutifs.

Ce mémoire est organisé en quatre chapitres principaux :

e Le premier chapitre présente les principes fondements de l’'imagerie SAR, son
fonctionnement ainsi que ses principaux domaines d’application.

e Le deuxiéme chapitre est consacré a analyse du bruit speckle et aux méthodes
classiques de débruitage utilisées dans le contexte des images SAR.

e Le troisieme chapitre introduit les concepts fondamentaux de 1’apprentissage profond
et des réseaux de neurones convolutifs appliqués a la restauration et au débruitage des
images.

e Le quatrieme chapitre décrit la méthodologie proposée, présente les résultats
expérimentaux obtenus et réalise une comparaison approfondie avec les approches
classiques Lee, Kuan, et Frost.

Enfin, une conclusion générale récapitule les principales contributions de ce travail et présente
les perspectives de recherche envisageables pour améliorer davantage les performances du

débruitage des images SAR.




Chapitre 1

Fondements de [’'imagerie SAR



Chapitre I Fondements de I'imagerie SAR

I.1 Introduction
La télédétection constitue aujourd’hui un outil incontournable pour I’observation et 1’analyse
de la surface terrestre. Parmi les différentes technologies existantes, le radar a synthése
d’ouverture (SAR) occupe une place importante grace a sa capacité a acquérir des images
indépendamment des conditions climatiques et de 1’éclairage. Contrairement aux systémes
optiques, le SAR utilise des ondes électromagnétiques, ce qui lui permet de fonctionner de
jour comme de nuit et a travers les nuages.
Le principe fondamental du SAR repose sur 1’émission d’un signal radar et 1’analyse de
I’écho réfléchi par les objets observés. Grace a des techniques avancées de traitement du
signal, il est possible de reconstruire des images a haute résolution, en exploitant le
mouvement du capteur pour simuler une antenne de grande taille.
Dans ce contexte, ce chapitre vise a présenter les fondements théoriques de I’imagerie SAR. Il
aborde le principe de fonctionnement du radar, la formation des images ainsi que les notions
essentielles de résolution radiale et azimutale. Ces éléments sont indispensables pour
comprendre les méthodes de traitement et d’amélioration des images SAR qui seront
développées dans la suite de ce travail.
I.2 Télédétection et radar a synthése d’ouverture

I.2.1 Radar
Le mot radar est une abréviation de I’anglais «Radar Detection Ranging» c’est-a-dire
détection par radio et mesure de la distance. Ce mot est utilis¢ pour décrire un systeme
d’acquisition d’images a des longues distances. Le principe de fonctionnement du systeme
radar se base sur 1’éclairage artificiel de la scene, et I’analyse des ondes réfléchies.
Nous distinguons deux types de systemes radar : le radar a ouverture réelle et le radar a
ouverture synthétique (Synthetic Aperture Radar ou SAR). C’est ce dernier type de radar
(SAR) qui a attiré I’attention des chercheurs en télédétection ces dernieres années.
Ce systéme produit des images de bonne qualité dans des conditions difficiles (nuages, longue
distance). Cependant, les images produites sont affectées par un bruit, et nécessitent un
prétraitement avant d’étre interprétées [14].

I.2.1.1  Principe du radar

Le principe utilisé par le radar est similaire a celui de la réflexion des ondes sonores, a
I’image d’un vol de la chauve sourie. Par exemple dans le cas d’un radar a impulsion ce

dernier utilise des impulsions électromagnétiques (signal hyperfréquence) qui se propage dans
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I’espace en générale a ligne droite et a vitesse constante. Ces derniers sont en fonction de
I’indice de réfraction qui dépend des conditions météorologiques.

Comme illustre la Figure 1.1, un signal hyperfréquence est émis en direction de la cible. Une
partie de cette énergie est alors réfléchie par la cible dans la direction du radar, cette €énergie
renvoyée par la cible est appelée écho, est exploitée pour déterminer la direction ainsi que la

distance de I’objet réflecteur [15].

Signal émis

Signal écho

Station

Figure L. 1. Principe du radar [15].
Les ondes électromagnétiques se propagent dans 1’air approximativement a la vitesse de la
lumiére dans le vide : 3.10% m/s [15].
1.2.1.2  Principe de détection
Les systemes radars permettent de mesurer des informations sur la distance ainsi que la
vitesse des objets présents dans leur environnement. Comme illustré a la Figure 1.2, un

systeme radar monocanal comporte une antenne d’émission et une antenne de réception.
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Figure I. 2. Principe de fonctionnement d’un systéme radar [16].
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Des ondes ¢lectromagnétiques émises se réfléchissent sur les objets environnants. Comme
mentionné précédemment, 1’onde réfléchie est appelée écho. Le temps de propagation de
I’onde, ainsi que le décalage de fréquence provoqué par I’effet Doppler-Fizeau, mesurés par le
systeme radar, permettent de déterminer la distance et la vitesse des objets ayant réfléchi
I’onde incidente. Par ailleurs, I’amplitude de 1’écho subit une atténuation en fonction de
I’environnement traversé et la bande de fréquence de I’onde émise [16].
1.2.1.3  Principe de fonctionnement

En dehors de son utilisation de base concernant la détection et la localisation d’un objet, I’une
des exploitations phares d’un radar est ’extraction a distance des informations sur un objet
(fixe ou en mouvement) observé. Pour ce faire, il se base sur le principe de 1’émission et la
réception des ondes électromagnétiques ou plus exactement sur les ondes Radio Fréquences
(RF). Ces ondes sont émises dans la direction de la zone d’intérét et se caractérisent par leurs
longueurs d’onde (ou leurs fréquences). Les principales bandes de fréquence des radars sont
données par le Tableau I.1. La bande de fréquence radar adoptée doit étre conforme avec les
standards IEEE (Institute of Electrical and Electronics Engineers). Tandis que la fréquence
centrale et la largeur de bande du signal sont soumises aux reglementations de I’UIT (Union
Internationale des Télécommunications). Lorsque les ondes électromagnétiques rencontrent
un objet distant, elles sont réfléchies en direction du radar. Le signal réfléchi est généralement
porteur d’informations sur 1’objet illuminé. Les informations généralement extraites incluent
la distance, la vitesse, la position ou autres caractéristiques. Et de plus en plus les systémes
radar d’aujourd’hui sont exploités dans divers secteurs pratiques, incluant le domaine
automobile, la reconnaissance de cibles mais aussi des applications en télédétection [17].

Tableau 1. 1. Bandes de fréquence des ondes ¢électromagnétiques [17].

Bandes Longueur d’ondes (cm) Fréquences (GHz)

Ka 0.75a1.1 26.52a40

K 1.1a1.67 18 a226.5
Ku 1.67a24 12.5a18

X 2.4a3.75 8al12.5

C 3.75a7.5 4a8

S 7.5a15 2a4

L 15230 1a2

P 30a100 03al

D’une maniére simplifiée, un radar est composé des éléments suivants :
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a)

b)

d)

g)

Emetteur: Il génére les impulsions hyperfréquences a la fréquence et la puissance
désirées par 1’utilisateur. Ces impulsions sont destinées a étre diffusées par I’antenne.
Le type de I’émetteur peut étre par exemple un oscillateur de puissance.

Antenne : C’est la composante la plus visible du radar. Dans 1’émission, 1’antenne
concentre 1’énergie émise par le radar dans une direction déterminée. Lors de la
réception, ’antenne intercepte 1’énergie réfléchie par les objets aux alentours et la
transmet au récepteur. Dans le cas d’une configuration monostatique, cette antenne est
commune pour 1’émission et la réception.

Modulateur : C’est un circuit ¢lectronique qui permet d’assurer le stockage de
I’énergie pendant les périodes séparant des €missions successives et sa restitution
ensuite pendant le temps trés bref de 1’émission radar.

Récepteur : Il est le cceur de la chaine du traitement radar vu qu’il fournit les données
nécessaires a exploiter pour extraire les informations nécessaires concernant la cible.
Son rdle principal est 1’amplification du signal. Cela doit étre effectu¢ sans
déformation du signal initial. C’est pour cela que d’autres taches sont associées a ce
dispositif a I'instar du filtrage. Le récepteur doit veiller a maximiser le rapport
signal/bruit du signal réfléchi afin de faciliter son traitement dans la suite de la chaine.
Duplexeur : Il est utilisé principalement dans la configuration mono-statique. Il est le
responsable de 1’utilisation d’une seule antenne pour 1’émission et la réception. Pour
ce faire, il transmet le signal d’émission a I’antenne et le signal capté au récepteur.
Synchronisateur: En se basant sur une horloge d’une treés grande stabilité, il génere
des signaux qui définissent les instants d’émission. Il permet aussi de délivrer des
signaux nécessaires a des opérations en temps reel.

Traitement et exploitation des signaux : En traitant le signal brut capté par [’antenne
de réception, cette étape vise a fournir des signaux exploitables pour différentes

applications (détection, reconnaissance, ...).

Dans I’application de reconnaissance visée dans ce travail, et apres différents traitements de

base, les signaux exploitables sont donnés sous forme d’images radar [17].

1.2.2 Radar a Synthése d’Ouverture

1.2.2.1  Historique du radar a synthése d’ouverture

La premiere expérience réussie de transmission d’hyperfréquences et de réflexion sur

différents objets fut réalisée par Heinrich Hertz en 1886. Cette découverte a constitué une

étape fondamentale dans le développement des technologies radar. Au début du 20" siecle,

les premiers radars rudimentaires ont été congus principalement pour la détection des navires.
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Durant les années 1920 a 1930, des radars au sol a impulsions expérimentaux ont été
développés pour détecter des objets €loignés. Ces systémes étaient essentiellement destinés a
la localisation et au suivi des avions et des navires. Pendant la seconde guerre mondiale, les
besoins militaires en reconnaissance a distance et en observation tous temps ont accéléré
I’évolution des systémes radar. Les premiers radars de cartographie aéroportés firent alors leur
apparition. Toutefois, la qualité des images obtenues restait limitée en raison de la faible taille
des antennes installées sur les avions.

Pour améliorer la résolution des images, les chercheurs britanniques et américains ont
développé, au début des années 1950, des antennes plus larges, installées suivant 1’axe
longitudinal de 1’avion. Cette innovation a conduit a la premiére génération des radars a vision
latérale (SLAR, Side Looking Airborne Radar), largement utilisée durant les années 1960
pour I’observation et la cartographie terrestre.

Parallélement, des travaux théoriques menés aux Etats-Unis en 1951 ont établi les principes
d’une nouvelle génération de radars : les radars a synthése d’ouverture (RSO), ou SAR
(Synthetic Aperture Radar). Contrairement aux radars conventionnels, ces systémes
permettent d’obtenir une haute résolution spatiale malgré la taille réduite de leur antenne,
grace a la synthése numérique d’une ouverture équivalente beaucoup plus grande. Les
premiers prototypes opérationnels furent développés aux Etats-Unis a partir de 1958, tandis
que des essais en vol furent réalisés en Angleterre et en France durant les années 1970.
L’application spatiale du radar a synthése d’ouverture a débuté a la fin des années 1970 avec
le lancement du satellite SEASAT-A, le 28 juin 1978 (Figure 1.3-(a)). Il s’agissait du premier
satellite civil embarquant un radar SAR destiné¢ a I’observation de la Terre. Bien que sa
mission ait été interrompue en octobre de la méme année a la suite d’un court-circuit,
SEASAT a démontré l’intérét majeur de cette technologie pour I’océanographie et la
télédétection active [18], [19].

Dans les années 1980, plusieurs programmes spatiaux ont poursuivi le développement de cette
technologie. En 1982, la navette spatiale américaine Columbia embarqua le Shuttle Imaging
Radar (SIR-A), qui permit d’acquérir des images de nombreuses régions du globe. Cette
mission fut suivie par SIR-B, puis par SIR-C/X-SAR, lancé finalement en 1994 a bord de la
navette Endeavour, apres le report de la mission initialement prévue en 1988 (Figures 1.3-(b)
et [.3-(c)) [19].

Un tournant important vers les systeémes radar spatiaux opérationnels fut marqué par le
lancement du satellite ERS-1 par 1’Agence Spatiale Européenne (ESA) le 16 juillet 1991.

Equipé d’un radar SAR offrant une résolution d’environ 30 métres, ce satellite était également




Chapitre I Fondements de I'imagerie SAR

doté d’instruments complémentaires destinés a I’étude globale des océans, des vents, des
vagues et de la température de surface [19].

Peu apres, d’autres satellites ont renforcé 1’intérét mondial pour les systemes SAR,
notamment JERS-1 (Japon, 1992), ERS-2 (Europe, 1995), RADARSAT-1 (Canada, 1995) et
ENVISAT (ESA, 2002). Ces plateformes ont considérablement amélioré les capacités
d’acquisition d’images radar, avec des résolutions variées et des modes d’observation
multifréquences et multipolarisations [18], [19].

Parall¢lement, plusieurs systémes radar aéroportés ont été développés, tels que E-SAR (DLR,
Allemagne), AIRSAR (JPL, Etats-Unis), RAMSES (ONERA, France), PISAR (Japon) et
CONVAIR (Canada). De méme, les systémes spatiaux comme XSAR, ALOS-PALSAR,
RADARSAT-2 et PALSAR-2 (2013) ont contribué a 1’évolution des techniques de
télédétection radar [18], [20].

Les satellites ERS-1/2, RADARSAT et ENVISAT portent un SAR. Cette ouverture
synthétique est une technique qui permet d’augmenter la résolution dans une des directions du
plan perpendiculaire au rayonnement du faisceau. L’amélioration de la résolution azimutale
est obtenue a partir de I’intégration cohérente de 1’énergie réfléchie par la cible. Le terme
ouverture synthétique fait référence a la distance que le radar parcourt pendant le temps que la
cible reste éclairée par le lobe de I’antenne émettrice [19].

Aujourd’hui, les images SAR complétent efficacement les données optiques issues de
satellites comme SPOT et Landsat, Sentinel-2, en permettant ’observation de la Terre
indépendamment des conditions météorologiques et de I’éclairement. Grace a leur capacité de
pénétration et a leur haute résolution, elles sont devenues essentielles dans de nombreux
domaines, tels que la cartographie, la surveillance environnementale, 1’océanographie, la
gestion des catastrophes naturelles, 1’agriculture de précision ainsi que les applications
militaires.

Nombreux satellites fournissent activement des images SAR et optiques pour la recherche
académique. L’un d’eux est Sentinel. Alors que le satellite Sentinel-1, basé sur la technologie
radar, acquiert des images SAR, le satellite Sentinel-2 repose sur I’imagerie optique et capture
des images multispectrales. Les images issues des satellites Sentinel sont utilisées dans
diverses applications, telles que I’agriculture [21] et ’évaluation des catastrophes naturelles

[22].
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(b)
Figure 1. 3. (a) Radar SEASAT RSO, (b) Le SIR-C/X-RSO illuminant une région de la terre,
(c) Mode¢le de I’antenne SIR-C/X-RSO.

1.2.2.2  Définition du radar a synthése d’ouverture
Le Radar a Synthése d’Ouverture (RSO), appelé Synthetic Aperture Radar (SAR) en anglais,
est un systéme radar permettant d’améliorer grandement la résolution en azimut par rapport a
un systéme radar imageur classique. Les premiers systémes SAR ont été développés au début
des années 50 et les premiéres images acquises a la fin de cette décennie. La Figure 1.4 montre
la premiere image SAR acquise par ’université du Michigan en 1957, grace a des lampes a
mercures. Ce n’est qu’avec ’avénement du laser et des avancées en informatique et en
¢lectronique que la qualité des images s’est améliorée. Depuis le lancement de SEASAR, le
premier SAR numérique embarqué sur un satellite, en 1978, les systémes SAR ont permis

d’apporter une quantité importante d’information pour 1’étude de la Terre [23].

w o A '.“:‘v,‘,p‘f :‘Il"
i At

»

\ §
Wi .“u'm i
r I

Figure I. 4. Premiere image SAR acquise en 1957 [23].
Un radar imageur fonctionne en émettant des ondes électromagnétiques dans une direction
donnée, généralement vers le sol. La surface illuminée diffuse 1’onde incidente dans toutes les
directions, dont la direction d’émission. La partie qui est réémise vers le radar est enregistrée
et traitée afin de former 1’image radar. On appelle cette partie le signal rétrodiffusé. La Figure
.5 présente, de manicre schématisée, le fonctionnement d’un systéme SAR. Un porteur avion

ou satellite se déplace selon une trajectoire donnée et illumine une zone du sol [23].
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Trajectoire du porteur

Impulsions

Fauchée

Figure L. 5. Schéma d’un systéme SAR [23].

La résolution spatiale est un point trés important de tout systéme imageur. C’est la capacité
d’un radar a séparer deux objets voisins selon une certaine distance. Si la résolution est
suffisamment grande, les deux objets voisins seront placés dans deux cases de résolutions
séparées. Sinon, ils seront situés dans la méme case par combinaison de I’énergie réfléchie par
les deux objets [23].

Cependant, la résolution est directement reliée a la durée des impulsions comprimées émises
par le radar : pour augmenter la résolution, il faut réduire la durée des impulsions ou
augmenter la bande émise du signal si les impulsions sont codées. Il est aussi nécessaire que
ces impulsions aient une énergie ¢élevée afin de minimiser les effets de bruit induits par les
rayonnements naturels mais surtout les bruits de mesure inhérents au systeme radar et de
pouvoir détecter les signaux émis : on cherche a maximiser le rapport signal sur bruit. La
génération d’impulsions courtes a grande énergie €tant trop complexe a réaliser en pratique,
les impulsions utilisées sont plus longues et codées mais ont une énergie suffisamment grande
[23].

1.2.2.3  Concepts de base du Radar a Synthése d’Ouverture

I1 existe différents types de systeme SAR : spatial si le capteur est embarqué sur un satellite
ou navette spatiale, ou aéroporté si le porteur est un avion. Un systtme SAR illumine une
scéne de la facon présentée par la Figure 1.6. Le capteur se déplace le long d’un trajet

rectiligne, appelé azimut, a une altitude H, au-dessus d’un plan de référence (x, y). Comme le

montre la Figure 1.5, la trace du faisceau au sol est nommée I’empreinte et la zone décrite par
le faisceau en se déplacant est nommeée la fauchée. La direction de I’axe de visée du radar est

appelée direction radiale ou distance [24].
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-
_-

-

_--~" fauchée radar

empreinte au sol de I'antenne

Figure L. 6. [llumination d’une scéne par un SAR [24].
La résolution en distance est définie comme la distance minimale de séparation de deux points
pouvant étre distingués par le radar dans la direction distance. Ainsi, la résolution en distance

0,, dépend de la durée du pulse d’émission 7,, ou inversement de la largeur de bande du

signal W :
5 = % _ ﬁ (L1)

ou c¢ représente la célérité de la lumiére dans le vide [24].

La résolution en azimut dépend de la taille de ’antenne dans la direction azimutale, D, ainsi

que de I’angle d’ouverture de I’antenne &, reliés par la relation :
0, «— 1.2
. (12)

ou A est la longueur d’onde. Ainsi, la résolution en azimut ¢, , devient :

A
5, =1 (1.3)

a

ou 7, est la distance radiale entre ’antenne et la cible.

La résolution dépend de la taille de 1’antenne. Ainsi comme physiquement la taille d’une
antenne ne peut €tre infinie, la résolution en azimut est relativement médiocre. Elle peut étre
améliorée en employant le concept de la synthése d’ouverture. Le principe SAR est basé sur
’utilisation d’une plateforme en mouvement afin de synthétiser une antenne effective plus
longue et améliorer ainsi la résolution en azimut. Ceci est réalisé¢ en effectuant plusieurs

mesures de la réflectivité d’une scene a différentes positions azimutales, permettant ainsi,
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grace a une technique de compression des données, d’obtenir une résolution plus fine en
azimut [24].
Comme pour un radar a ouverture réelle, le faisceau de 1’antenne synthétique entraine une

ouverture 6, avec une longueur d’antenne synthétique L :

sa’

A

0 =—"— L4
=3 (14)

Le facteur 2 prend en compte le trajet aller-retour entre le radar et la cible. La résolution en

azimut devient donc, en tenant compte des nouveaux parametres du SAR :

541 = 7"0 /1
2L

sa

(L5)

La longueur maximale pour I’antenne synthétique est limitée par le temps d’illumination de la
cible, donnée par la taille de I’empreinte au sol, ainsi [24]:
Ar,

D

a

L, <

(L6)

En conséquence, la limite inférieure de la résolution qu’il est possible d’obtenir en utilisant un
systéme SAR devient [24] :
D

0, =>— 1.7
2 (L7)

1.2.2.4 Géométrie d’une mesure SAR

La géométrie d’un systéme d’acquisition de données SAR est présentée par la Figure 1.7.

Figure L. 7. Géométrie d’'une mesure SAR [24].
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Le capteur se déplace suivant la direction i. P représente une cible ponctuelle située a la

position (xo, yo,zo) par rapport a l’origine des coordonnées. La position du capteur est
donnée par les coordonnées (x, v, H ), ou x =t représente la position suivant la direction
azimutale, v étant la vitesse du porteur et ¢ le temps. y_ représente la position du porteur
suivant y et /, Ialtitude du porteur. € est I’angle d’incidence du signal émis lorsque le radar

se trouve a la méme position azimutale que la cible [24].

Enfin R(x—x,;7,) est la distance entre la cible et le radar et sécrit:

R(x—xo;r0)=\/r02+(x—xd)2 (L.8)

Les données SAR sont représentées dans un espace a deux dimensions définies par la

direction azimutale et la direction radiale (x,r). En utilisant cette représentation, un diffuseur

ponctuel est défini par son amplitude complexe &, (x,,7, ), & la position (x,,7,):
GS(XO,I"O)Zej%bj \/g(x—xo,r—ro) 1.9)
ou 5(x,r) est la distribution de Dirac bidimensionnelle, ¢ représente la section efficace radar
(SER) et ¢,,; le déphasage subit par I’onde lors de la réflexion sur I’objet [24].

1.2.2.5 Résolution d’un radar

La résolution d’un radar dépend principalement de deux parameétres : la résolution radiale et la
résolution azimutale.

La résolution radiale d’un systéme radar a impulsions est limitée par la largeur de la bande de
I’impulsion émise (plus le largueur de bande est ample, meilleure est la résolution radiale).
Bien qu’une grande largeur de bande puisse étre obtenue par une impulsion de courte durée,
plus I’impulsion est courte, plus le rapport signal sur bruit est pauvre, de méme pour la
résolution radiométrique. Afin de préserver la résolution radiométrique, une impulsion de
longue durée est souhaitable, et cela est obtenu par codage de phase de I’impulsion émise
avec des fréquences d’impulsions linéaires (une modulation de fréquences linéaires).

La résolution radiale peut étre déterminée a I’aide du temps de voyage de 1’impulsion, c’est-a-
dire, la résolution radiale correspondant a la distance minimale entre deux points de la surface

de la Terre qui sont séparables [19].
Si deux points sont séparés par une distance X, leurs échos respectifs seront séparés par une

différence de temps :

L 2Xx,

At="""sin 0 (1.10)

C
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Ou (c) est la vitesse de la lumiére. En général, la largeur de bande de 1’impulsion est définie
1 . . : . . : : . .
comme B = e ou est la longueur de I’impulsion. Ainsi, la résolution radiale peut étre donnée

par :

2':2Xr sin & (L11)
c

Xr _ CcT _ C
2sn @ 2Bsin b
Ainsi, un signal de largeur de bande B =15.55MHz (ERS-1/2 RSO) fournira une résolution

(L12)

radiale égale a 24.7m pour un angle d’incidence de balayage central e égale a23°[19].

Le deuxieme parametre est la résolution azimutale. Le radar a synthése d’ouverture (SAR)
exploite le mouvement du satellite afin de synthétiser une antenne virtuelle de grande
longueur, ce qui permet d’améliorer considérablement la résolution azimutale. Cette
résolution est obtenue en enregistrant la phase ainsi que I’amplitude des échos tout au long de
la trajectoire de vol. Ainsi, un point situ¢ a la surface de la Terre est illuminé pendant une

durée finie T, comme illustré a la Figure 1.8.

T== (I.13)
|4

ou vest la vitesse de la plateforme et L est la dimension de I’empreinte du faisceau radar.

. . A L
L’ouverture du faisceau de rayonnement azimutal est ¢ = D’ alors nous pouvons écrire :

A
L=vT=RZ =R 1.14
5 ¢ (1.14)

Pour un faisceau de rayon étroit. Ici, R est la distance de 1’antenne a la surface de la Terre (la
distance oblique, ‘‘slant range’”), D est la longueur de I’ouverture et A4 la longueur d’onde du

radar [19].

D (o) Antenne

Figure 1. 8. Idéalisation de la trajectoire de section linéaire du ERS-1/2 RSO [19].
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Afin de calculer la résolution azimutale, on peut par simplification, considérer la cible comme
une antenne équivalente. La cible reste illuminée pendant un temps 7. A cet effet, nous
introduit une antenne de longueur L, ce qui permet la résolution liée a 1’ouverture du faisceau
azimutal comme suit:
ES * D
R
Afin de garder un minimum de 3dB(50%) comme la limite la plus petite dans des impulsions

émises et regues, la résolution azimutale efficace s’approche de 6 = 5 comme illustré a la

Figure 1.9.
La résolution azimutale est inversement proportionnelle a la longueur de 1’ouverture réelle, et
cela est indépendant de la distance Terre-plateforme et de la longueur d’onde radar, ce qui est

le grand avantage de la méthode SAR [19].

3dB

Figure 1. 9. Caractéristique de la diffusion de I’onde RSO.

La synthése d’ouverture permet d’obtenir de trés bonnes résolutions, tant en distance qu’en
azimut, tout en s’affranchissant des limites physiques qui s’appliquent au radar a ouverture
(antenne) réelle. Les résolutions obtenues sont de I’ordre du metre [25].

En général, un systéme radar imageur de télédétection est utilisé pour donner une image d’une
portion du globe terrestre que 1’on souhaite observer. L’angle défini par la direction de
propagation de I’onde et la normale au sol au centre du lobe d’antenne (appelé angle
d’incidence) conduit a des déformations géométriques. Ces effets sont illustrés dans les

Figures .10 et I.11.
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o Effet de repliement (basculement): la pente locale du relief devient plus grande que

I’angle d’incidence et le relief est imagé en sens inverse (le point f est situé¢ entre les
points d et e dans I’image radar).

o Effet de compression ou dilatation : selon que la pente locale est orientée vers le
radar ou non, les pixels cd ou g_h de I’image radar ont une dimension réduite ou
dilatée par rapport a leurs projections au sol cd ou Qz

o Effet d’ombre la partie du sol HI n’est pas illuminée par le radar a cause des fortes

variations locales d’altitude. Elle donne des pixels de trés faible intensité (bruit seul)

dans I’'image radar hi [26].

Résolution en azimut

. . Résolution en distance
Trajectoire

de I’antenne

\ x Signal écho

r Station radar

Figure I. 10. Echantillonnage d’une image SAR : résolution en distance et résolution en

azimut [26].

Compression

Basculement

basculement

Figure I. 11. Déformations géométriques induites par le radar imageur a visée latérale [26].
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1.3 Modes d’acquisition SAR

Cette partie présente les modes d’acquisition les plus courants. En fonction des
caractéristiques de chacun d’entre eux, elle nous permettra de choisir le mieux adapté pour
une utilisation en configuration bistatique [27].

1.3.1 Mode Strip-Map

Le mode Strip-Map, comme illustré a la Figure 1.12, correspond aux acquisitions obtenues en
configuration SLAR (Side Looking Airbone Radar). Dans ce mode, I’antenne reste fixe et est
orientée perpendiculairement a la direction de déplacement du porteur. L’image radar est alors

acquise de maniére continue le long de la trajectoire de vol.

X

Figure 1. 12. Acquisition en mode strip-map [27].
1.3.2 Mode Télescope
Le Télescope (en anglais spotbeam ou spotlight) est utilis¢é par les radars aéroportés et
spatiaux. Son principe consiste a faire varier ’angle de visée du faisceau de 1’antenne lors du
déplacement du radar (Figure 1.13). Ainsi, une méme région est illuminée plus longtemps
qu’avec une synthese d’ouverture classique. Cette technique est envisageable sur les systémes
capables de dépointer leur antenne afin de suivre une zone au sol.
Le temps d’éclairement, et donc la taille de 1’antenne synthétique, peut étre augmenté jusqu’a
ce que la résolution recherchée soit obtenue. L’image ne défile pas en continu, elle n’est

disponible qu’a la fin de I’éclairement.
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X

Figure 1. 13. Acquisition en mode Télescope [27].
I.3.3 Affinage Doppler a antenne en rotation
L’affinage Doppler (DBS: Doppler Beam Sharpening) est une technique utilisée par les radars
aéroportés pour acquérir des images du sol autour de 1’avion, comme illustré a la Figure 1.14.
Dans ce mode, I’antenne effectue une rotation en gisement avec une vitesse angulaire w, ce

qui permet d’améliorer la résolution angulaire et d’affiner ’image radar obtenue.

X

Figure I. 14. Acquisition par affinage Doppler [27].
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1.3.4 Mode ScanSAR

Le mode ScanSAR est utilisé par les radars SAR afin d’obtenir une fauchée d’observation
plus large que celle d’'un mode SAR classique, au prix d’une dégradation de la résolution
spatiale (voir Figure 1.15). Cette technique consiste a utiliser les propriétés de dépointage
latéral de I’antenne. Le temps d’éclairement naturel est partagé en n segments. Chaque
segment est consacré a 1’observation d’une fauchée différente.

Les fauchées sont choisies adjacentes. Le nombre de segments est ajusté pour atteindre la
fauchée totale recherchée. La mise en ceuvre de ce procédé nécessite une commutation rapide
du faisceau d’antenne en ¢lévation qui n’est réalisable qu’avec une antenne a balayage

¢lectronique.

3
>

Figure 1. 15. Acquisition en mode ScanSAR [27].

1.3.5 Mode Squint (dépointé)
Le mode Squint, également appelé mode dépointé, est similaire au mode Strip-Map.
Toutefois, dans ce cas, I’antenne est maintenue fixe dans une direction non perpendiculaire au
vecteur vitesse du porteur (Figure 1.16). L’image radar est alors formée en défilement continu
le long de la trajectoire de déplacement.
Les résolutions obtenues sont identiques au mode Strip-Map. L’antenne latérale reste
toutefois une solution préférentielle car elle minimise le temps d’éclairement. Elle est
également la plus simple du point de vue du traitement car c’est celle pour laquelle les
phénomenes de migration sont les plus faibles c’est-a-dire que les variations de distances

entre le radar et la cible sont faibles.
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X

Figure 1. 16. Acquisition en mode Squint [27].

1.3.6 Mode inverse
Le radar a synthese d’ouverture inverse (ISAR- Inverse Synthetic Aperture Radar) permet de
produire des images d’objets en mouvement, notamment ceux présentant une rotation relative
par rapport au radar (Figure 1.17). Son principe repose sur 1’analyse du signal recu en fonction
du temps et de la fréquence Doppler, afin de reconstruire une image a deux dimensions de la
cible.
L’analyse temporelle permet de déterminer la position des points brillants selon 1’axe de la
ligne de visée du radar, tandis que 1’analyse de la fréquence Doppler fournit leur localisation
suivant 1’axe azimutal.
Dans le cas des radars aéroportés, cette technique est principalement utilisée pour la
reconnaissance et 1’identification d’objets mobiles, tels que les avions en vol ou de navires en
mer. Etant donné que le radar et la cible étant simultanément en mouvement, le traitement du
signal ne correspond pas exactement a un mode ISAR classique, mais plutot une sorte de SAR
généralisé. Le récepteur adapté au signal recu est difficile a réaliser. En effet, les cibles
n’étant pas coopératives, la géométrie du systéme n’est pas maitrisée. De plus, les
caractéristiques polarimétriques de la cible et du milieu sont difficilement prédictibles [27].
Lorsque le radar est fixe et que la cible est en mouvement rotatif, alors cette configuration est
équivalente a celle pour laquelle la cible est fixe et le radar en mouvement suivant une
trajectoire circulaire. Ainsi, on remarque que le mode inverse est un cas particulier du mode

télescope pour lequel la trajectoire est circulaire [27].
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Figure I. 17. Acquisition en mode inverse [27].

1.3.7 Mode multivue
Le mode multivue est une variante applicable a tous les systémes radar reposant sur le
principe de I’antenne synthétique. Il consiste a former plusieurs images d’un méme site a
partir d’observations réalisées sous différents angles de vue.
Ces images, statistiquement indépendantes du fait de la fluctuation des cibles en fonction de
I’angle de vue, sont ensuite sommées en module, produisant ainsi un effet de post- intégration
non-cohérente qui réduit la granulation apparente (speckle). Ce mode ne différe du mode de
base dont il est dérivé que par le traitement. Les modes multi-vues sont largement utilisées
pour améliorer la résolution radiométrique. Ils sont applicables aussi bien au cas de 1’antenne
synthétique focalisée qu’a celui de I’antenne synthétique non focalisée [27].
1.4 Radiométrie des images SAR
Les images SAR présentent un aspect granuleux, qualifié¢ de bruit multiplicatif, d0 a I"aspect
cohérent de 1’onde radar émise qu’on appelle communément le chatoiement (speckle). Méme
pour des zones aux caractéristiques physiques stationnaires, ¢’est-a-dire homogenes, 1’image
radar apparait comme étant composée de pixels dont les valeurs sont extrémement dispersées,
plus particulierement pour les images a faible nombre de vues (une vue pour les images
RADARSAT-1 en mode fin, deux vues pour ENVISAT en mode standard, une vue pour
RADARSAT-2 en mode fin). La présence de chatoiement dans une image radar masque la
texture initiale des images, ce qui rend I’interprétation difficile. Ainsi, en utilisant une seule
image, la détection d’objets de petites tailles ou faiblement contrastés par rapport a leur
environnement, ainsi que la détection des contours et la discrimination des surfaces
deviennent ardues. Pour remédier a ce probléme, le filtrage représente un moyen tres utilisé
pour réduire le chatoiement. Cependant, il ne faut pas oublier que le chatoiement contient des
informations sur le capteur et la surface observée, et que réduire ces informations peut nuire a

I’analyse des valeurs numériques enregistrées dans chaque pixel de I’image radar [28].

23

——
| —



Chapitre I Fondements de I'imagerie SAR

I.5 Equation du radar
L’équation radar est une notion importante pour I’étude des différents systémes radars. En
effet, elle établit le bilan de liaison entre I’émetteur et le récepteur [29].
Elle est donnée par I’équation suivante :

_ 1,6, G 0%

(1.16)
(4z) R

Rx

ou P, et P, sont les puissances émise et recue, G, et G, sont les gains des antennes
X X X X

d’émission et de réception et o est la surface équivalente radar. Cette derniére dépend
principalement des caractéristiques de la cible (forme, taille, matériaux qui la constituent ...)
et de la longueur d’onde A et traduit la surface (fictive) vue par le radar. Enfin, la distance R
séparant la cible du radar est directement liée au temps de propagation de [’onde
¢lectromagnétique.

L’équation radar peut renseigner sur la portée maximale R__ du radar, qui est inversement

proportionnelle a la puissance minimale détectable par le récepteur Py

mi

[30]:
1

p— I)TX GTX GRX 02/2 )
. P, (4r)

RXmin

(117)

Ainsi, pour augmenter la portée d’un radar, il faut augmenter la puissance émise. A titre
d’exemple, pour doubler la portée, la puissance émise doit tre multipliée par 16. De plus, lors
de la conception du systéme on en tient compte pour envisager 1’utilisation d’antennes
directives et de récepteur d’une grande sensibilité.
1.6 Principaux domaines d’application des images SAR
L’intérét des images obtenues par le SAR réside dans le fait que les ondes émises ne sont
pratiquement pas perturbées par les phénomenes atmosphériques. Cette propriété permet
d’obtenir des images de la surface terrestre de jour comme de nuit et indépendamment des
conditions météorologiques. Outre cet intérét, I’utilisation des hyperfréquences fournit des
informations nouvelles sur la nature de la scéne illuminée par rapport aux capteurs visibles et
infrarouges, permettant en cela une caractérisation plus compléte de la surface terrestre. Nous
distinguons principalement 3 champs d’application:

e [’étude de I'océan : les radars imageurs permettent de dresser une carte de 1’océan

mettant en évidence les phénomenes marins tels que les ondes, les courants, les

remous et les ondes internes.

24

——
| —



Chapitre I Fondements de I'imagerie SAR

e [’¢tude des glaces : les radars imageurs permettent de suivre 1’évolution de la fonte
des glaces ainsi que le déplacement des icebergs.

e La surveillance des zones cotieéres: notamment la surveillance de péches, du trafic
maritime et la détection des films d’hydrocarbures.

e La restitution du relief: utilisation de la technique de I’interférométrie RSO ce qui
permet de restituer le relief du terrain ou de mesurer les mouvements du sol qui ont eu
éventuellement lieu entre les acquisitions des images RSO avec une précision dans
I’échelle de la longueur d’onde radar [19].

1.7 Conclusion

Dans ce chapitre, nous avons présenté les bases fondamentales de 1’imagerie SAR, en mettant
en évidence le principe de fonctionnement du radar et les techniques de formation d’images.
Nous avons également expliqué les notions clés de résolution radiale et azimutale, qui
déterminent la qualité des images obtenues.

Grace a ses caractéristiques uniques, le SAR constitue un outil puissant pour I’observation de
la Terre dans diverses conditions. Ce chapitre sert ainsi de base théorique pour les chapitres
suivants, ou des méthodes avancées de traitement et d’amélioration des images SAR seront

abordées.
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II.1 Introduction

Les images radar a synthése d’ouverture (SAR) constituent une source d’information
essentielle pour I’observation de la Terre grace a leur capacité d’acquisition indépendante des
conditions météorologiques et de I’éclairement solaire. Cependant, la qualité visuelle et
I’interprétation de ces images sont fortement affectées par un bruit particulier appelé speckle.
Ce phénomene résulte de I’interférence cohérente des ondes radar rétrodiffusées par les
multiples diffuseurs présents a I’intérieur d’une cellule de résolution. Il se manifeste sous
forme de fluctuations aléatoires de I’intensité des pixels, dégradant ainsi la qualité
radiométrique de I’'image et compliquant les tiches d’analyse, de segmentation, de
classification et de détection d’objets.

Contrairement au bruit additif rencontré dans de nombreuses applications de traitement
d’images optiques, le speckle est généralement modélisé comme un bruit multiplicatif, dont la
variance dépend du signal observé. Cette caractéristique rend son élimination particuliérement
complexe puisqu’il est nécessaire de réduire les fluctuations indésirables tout en préservant
les informations structurales importantes telles que les contours, les textures et les détails fins
de la scéne observée.

Face a cette problématique, de nombreuses méthodes de filtrage ont été développées depuis
les premicres applications de [I’imagerie SAR. Les approches classiques reposent
principalement sur [’exploitation des statistiques locales de l’image afin d’estimer la
contribution du bruit et d’adapter le filtrage aux caractéristiques de chaque région. Parmi les
filtres les plus représentatifs figurent les filtres de Lee, Frost et Kuan, qui constituent encore
aujourd’hui des références fondamentales dans le domaine du débruitage SAR. Ces méthodes
cherchent a établir un compromis entre la réduction efficace du speckle et la conservation des
détails significatifs de I’image.

Ce chapitre présente tout d’abord les caractéristiques statistiques du speckle et les modeles
couramment utilisés pour sa représentation dans les images SAR. Ensuite, les principales
méthodes classiques de filtrage adaptatif seront étudiées, en mettant en évidence leurs
fondements théoriques, leurs formulations mathématiques ainsi que leurs limites. Cette
analyse constitue une base indispensable pour comprendre les approches plus avancées qui
seront abordées dans les chapitres suivants.

II.2 Bruit

On peut définir le bruit [31] comme étant une dégradation dans l'image, provoquée par une

perturbation externe. Si une image est envoyée par voie ¢€lectronique d'un endroit a un autre,
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via le satellite ou la transmission sans fil, ou par le cable réseau, on peut s'attendre a des
erreurs se produisant dans le signal de 1'image. Ces erreurs apparaissent sur l'image de sortie
de différentes maniéres en fonction du type de la perturbation dans le signal. Généralement,
on peut savoir les types d'erreurs a attendre, et donc le type de bruit sur I'image, d'ou nous
pouvons choisir la méthode la plus adaptée pour réduire les effets.

Le filtrage d'une image corrompue par le bruit est donc un domaine important de la
restauration d'image.

Soit f(.) une image. L'image sans bruit est notée g(.), et le composant de bruit est noté ¢(.).

La décomposition la plus courante de I'image f () est additive:

f()=g()+a() (IL1)
Par exemple, le bruit gaussien est habituellement considéré comme un composant additif. Le
deuxiéme le plus courant est multiplicatif :
FO=g()-q() (I1.2)
La littérature scientifique distingue plusieurs types de bruit susceptibles d'affecter les images.
Cependant, cette étude se focalise exclusivement sur le bruit de speckle, en raison de son
importance dans les applications considérées.

I1.2.1 Bruit de speckle
Le speckle est un phénoméne inhérent aux systémes d’imagerie radar cohérente tels que le
radar a synthése d’ouverture (SAR). Il apparait sous la forme d’un motif granuleux aléatoire
qui dégrade la qualité visuelle des images et complique leur interprétation. Contrairement aux
bruits électroniques classiques, le speckle ne résulte pas d’un défaut du capteur mais constitue
une conséquence directe du processus physique de formation de 1’image radar [32].
L’origine du speckle est liée a la nature cohérente de I’onde radar. En effet, chaque cellule de
résolution contient généralement un grand nombre de diffuseurs ¢élémentaires qui
rétrodiffusent 1’énergie électromagnétique incidente. Le signal recu par I’antenne radar
correspond a la somme complexe de toutes ces contributions. Les différences aléatoires de
phase entre les ondes rétrodiffusées provoquent des phénomenes d’interférences constructives
et destructives, engendrant ainsi d’importantes fluctuations de 1’intensité observée d’un pixel
a I’autre, méme dans les zones physiquement homogenes [33].
Le speckle est généralement modélis¢é comme un bruit multiplicatif, ce qui le distingue des

modeles additifs couramment utilisés en traitement d’images optiques. Dans ce cadre, I’image
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observée I(x, y) est exprimée comme le produit de la réflectivité réelle de la scéne R (x, y)

et d’une composante aléatoire S (x, y) représentant le speckle :

I(x,p)=R(x,y)-S(x,y) (IL3)
ol R(x,y) représente I’information utile de la scéne et S(x,y) la variable aléatoire décrivant

le bruit de speckle. Cette modélisation implique que la variance du bruit dépend directement
de I’amplitude du signal observé, rendant son €élimination plus complexe que celle d’un bruit
additif classique.
La présence du speckle entraine une diminution du contraste radiométrique, une dégradation
des contours et une réduction des performances des algorithmes de segmentation, de
classification et de détection. Pour cette raison, le développement de techniques de filtrage
adaptées représente une étape essentielle dans la chaine de traitement des images SAR [34].
I1.2.2 Restauration et suppression des bruits
Le filtrage d'une image est une tache essentielle dans le traitement d'image. Il existe une
multitude méthodes pour la suppression de bruit dans l'image ou dans un ensemble de
données. La propriété importante de ces méthodes est qu'elle devrait complétement enlever le
bruit aussi loin que possible dans l'image ainsi que la conservation des ses contours.
Traditionnellement, il y a deux types de mod¢les c.-a-d les modéeles linéaires et les modeles
non-linéaires.
Généralement, les modeles linéaires sont les plus employés. Les avantages des modéles
linéaires est la vitesse et leurs limitations. Ils ne peuvent pas préserver les contours des images
d'une facon efficace c.-a-d. les contours, qui sont identifiés comme discontinuités dans 1'image
sont masqués (présentés comme une région floue). D'autre part, les modeles non linéaires
peuvent présenter les contours d'une maniere bien meilleure que les modéeles linéaires [35].
Afin de concevoir des méthodes de filtrage adaptées au bruit de speckle, il est nécessaire de
comprendre au préalable son comportement statistique. La mod¢lisation probabiliste du
speckle permet en effet de caractériser ses fluctuations et de développer des algorithmes
capables de distinguer le bruit de l'information utile. Les principales distributions utilisées
pour représenter le speckle dans les images SAR sont présentées dans la section suivante.
II.3 Modélisation statistique du Speckle
I1.3.1 Distribution Gamma
La distribution Gamma est une loi a deux parameétres. Sa densité de probabilité est donnée par

[36]:
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1 L(L-x)" L-x
G =rgal ) o) 14

Ou F(L) est la fonction Gamma définie par :

T(L)= [ x""- exp(x)-dx (IL5)

Le paramétre u est appelé parametre d'échelle et L parametre de forme. Elle sert souvent a

modéliser les phénoménes résultants de la somme de L (nombre de looks) variables

aléatoires indépendantes qui suivent une loi exponentielle de moyenne y .

En effet, on remarque que pour L =1 on obtient bien la loi exponentielle :

1 X
E =—- -
H (x) P exp( ,Llj (I11.6)

La Figure II.1 illustre la densité de cette loi avec u =1let L =2,3,4
On note que L se comporte effectivement comme un parameétre de forme : Gw . est d'autant

plus centrée autour de 1 que L est grand.

0.8 T T T T
p=1L=2
0.8F I"'._ ----H_='1|_=3_
p=1L1=4

]

Figure II. 1. Fonction de densité de probabilité de la distribution de Gamma avec : p =1 et
L=234
I1.3.2 Nombre de looks (L)
Le nombre de looks (L) constitue un parametre fondamental en imagerie SAR. Il correspond
au nombre d’observations indépendantes utilisées pour produire une image finale a partir du

signal radar brut.
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L’augmentation du nombre de looks permet de réduire les fluctuations du speckle grace a un

effet de moyennage statistique. La variance de I’intensité est liée au nombre de looks par la

relation :
2
2 _H
7 =7 (IL.7)
ou:

e o’ estlavariance de I’intensité ;

e u estlamoyenne de ’intensité ;

e L représente le nombre de looks.
Cette équation montre que la variance décroit inversement avec L. Ainsi, une image multilook
présente un niveau de speckle plus faible qu’une image single-look. Toutefois, cette
amélioration radiométrique s’accompagne généralement d’une diminution de la résolution
spatiale, ce qui impose un compromis entre réduction du bruit et conservation des détails [32].

I1.3.3 Impact sur la qualité d’image

Le speckle affecte significativement la qualité visuelle et radiométrique des images SAR. Il
provoque une augmentation artificielle des variations locales d’intensité, réduisant ainsi le
contraste entre les régions homogenes et compliquant ’identification des structures présentes
dans la scéne observée.
Les principaux effets du speckle sont :

e diminution du contraste radiométrique ;

e dégradation des contours et des détails fins ;

e réduction des performances des méthodes de segmentation ;

e augmentation des erreurs de classification ;

o difficulté d’interprétation visuelle des images.

Original Smoothed

Figure II. 2. Impact du bruit de speckle sur la qualité¢ des images SAR.
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Afin d’évaluer quantitativement I’influence du bruit de speckle ainsi que les performances des
méthodes de filtrage, plusieurs indicateurs sont couramment utilisés, notamment le PSNR
(Peak Signal-to-Noise Ratio), le SSIM (Structural Similarity Index Measure) et 1’UQI
(Universal Quality Index). Une réduction efficace du bruit de speckle doit permettre
d’améliorer 1’homogénéité des régions de I’image tout en préservant les informations
structurales et les détails essentiels qu’elle contient [34], comme I’illustre la figure suivante.
Les dégradations induites par le bruit de speckle justifient le recours a des techniques de
traitement spécifiques visant a améliorer la qualit¢ des images SAR. De nombreuses
approches ont ainsi ¢t¢ développées afin d'atténuer les fluctuations du speckle tout en
préservant les caractéristiques essentielles de la scéne observée. Les principales méthodes
classiques de débruitage sont présentées dans la section suivante.

I1.4 Méthodes Classiques de Débruitage

La réduction du bruit de speckle constitue une étape essentielle dans la chaine de traitement
des images radar a synthése d’ouverture (SAR). L’objectif principal des méthodes de
débruitage est d’atténuer les fluctuations aléatoires induites par le speckle tout en préservant
les informations radiométriques et géométriques importantes de 1’image, telles que les
contours, les textures et les détails structuraux. En raison de la nature multiplicative du
speckle, les techniques classiques de filtrage développées pour les images optiques ne sont
pas directement applicables aux données SAR. Ainsi, plusieurs méthodes spécifiques ont été
proposées afin d’exploiter les propriétés statistiques du signal radar et d’adapter localement le
processus de filtrage [34].

Les premieres approches reposent sur 1’analyse des statistiques locales calculées dans une
fenétre de voisinage autour de chaque pixel. Ces méthodes supposent généralement que les
caractéristiques statistiques du signal restent relativement homogénes a I’intérieur de la
fenétre d’observation. A partir de la moyenne et de la variance locale, elles estiment la
contribution du bruit de speckle puis déterminent un coefficient de filtrage permettant de
lisser les régions homogenes tout en limitant la dégradation des contours [37].

Parmi les filtres adaptatifs les plus connus figurent le filtre de Lee, le filtre de Frost et le filtre
de Kuan. Ces méthodes constituent des références majeures dans le domaine du traitement des
images SAR en raison de leur simplicité de mise en ceuvre et de leur efficacité dans les zones
relativement homogenes. Le filtre de Lee exploite les statistiques locales pour réaliser une
estimation linéaire minimale de I’image originale, tandis que le filtre de Frost applique une

pondération exponentielle dépendant des caractéristiques locales du signal. Le filtre de Kuan,
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quant a lui, améliore le modele de Lee en prenant explicitement en compte la nature
multiplicative du speckle dans 1’estimation du coefficient de filtrage [38].
Les sous-sections suivantes présentent en détail les principaux filtres classiques de débruitage
appliqués aux images SAR, notamment les filtres de Lee, Frost et Kuan, en décrivant leurs
principes théoriques, et leurs formulations mathématiques.

I1.4.1 Filtres adaptatifs
Les filtres adaptatifs sont trés intéressants car ils utilisent des statistiques locales de 1’image
afin de modifier leur comportement. Les grandes trois familles des filtres sont présentées ici :
la premiere, historiquement la plus ancienne, repose sur une minimisation de I’erreur
quadratique moyenne EQM, la seconde est une variante adaptative du filtre moyenne et enfin,
la derniére, plus récente, utilise une évaluation locale des statistiques de 1’image [39].
Parmi les différentes catégories de filtres adaptatifs, les méthodes fondées sur la minimisation
de l'erreur quadratique moyenne (EQM) occupent une place importante. Elles exploitent les
statistiques locales de I'image afin d'estimer la contribution du bruit et d'adapter le filtrage aux
caractéristiques de chaque région.

I1.4.1.1 Méthodes basées sur EQM minimale

Les différents filtres détaillés ci-aprés reposent sur une minimisation de I'erreur quadratique
moyenne (EQM) en utilisant des statistiques du second ordre. Ils se fondent sur I'évaluation
du coefficient de variation (CV) dans 1'image. On distingue deux types de coefficients de
variation : un coefficient de variation global et un coefficient de variation local. Le premier
donne une caractérisation globale du speckle présent dans l'image alors que le second en
donne une estimation locale. Cet estimateur local peut, de plus, étre considéré comme un
détecteur de contours dans les images bruitées par le speckle, comme c'est le cas dans les
travaux de Tauber et al [40]. Afin d'expliquer le principe de tous les filtres de la section
suivante, nous avons repris les conventions de et modes de description utilisés par Gagnon et
al [41]. Nous considérons dans la suite une image 7, corrompue par un bruit stationnaire

multiplicatif 7, tel que I'image finale 7 ,, soit égalea 1, =7-1
La variable L représente une mesure du ratio signal sur bruit :
I,

o

L=
, (1L.8)

Tel que : Z la valeur moyenne de 7, et o ,, son écart-type.

Une fois cette notation explicitée, nous allons a présent détailler quelques filtres classiques

ayant rencontré une grande adhésion en termes de filtrage d’images ultrasonores.
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I1.4.1.2  Filtre de Kuan
Dans l'approche proposée par Kuan [38] le modele de bruit multiplicatif est d'abord

transformé en un modele additif dépendant du signal:

S =u+u(n-1) (11.9)
Le filtre de Kuan est semblable au filtre de Lee, mais avec un gain qui se calcule comme suit :
7%
T2
k=—2 (IL.10)
l+7,

Selon la relation précédente nous pouvons distinguer deux cas :

e Siy, =y = Ze o 1 = k = 0: le gain est faible dans les zones homogénes.
Vi

o Si 72 <<=<= k =~ 1: le gain est proche de 1'unité sur les contours.

La Figure I1.3 illustre les résultats du filtrage de Kuan sur 1'image « Clock.tiff » :

| e | i

Figure II. 3. Restauration par le filtre de Kuan de I'image Clock.tiff": de gauche a droite :

originale, corrompue par un bruit multiplicatif, restaurée pour les fenétres:

W=3W=5W="17TW=9,W=11,W =13,W =15
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Le filtre proposé par Kuan et al [42] est un estimateur linéaire de I’erreur quadratique
moyenne minimale (EQMM) et s’appuie sur une mesure locale d’intensité et de variance des
pixels. Dans un premier temps, un critére de 'EQMM est calculé pour un modele de bruit
additif tel que :

I, =1+n (IL.11)

Avec I, I’image résultat, / I’image sans bruit et 7 le bruit. Une fois ce calcul effectué, il est

dérivé afin de considérer un bruit multiplicatif de la forme :

I, =1+(@n-1)-1 (IL.12)
La valeur du pixel débruité 7 est ainsi estimée par la formule [41]
~ @ — o\l -1,
I=1+ fifz ) (IL13)
U{%{]f +0',2)/L
avec :
2 1_2
Lo; —
2 d S
! L+1 @14)
on a donc :
T=1,+k1,-1,) (IL15)

Tel que & le gain du filtre [40], il est défini comme suit :

2
0,

k:af+(172+0'12)L

(IL16)

Sur une zone homogeéne, la valeur du gain est trés faible et le filtre peut donc étre approximé
par un filtre moyenneur [40]. A I’inverse, sur les zones de fort contour, le gain est proche de 1
et le filtrage est donc arrété. Ce méme principe peut étre retrouvé dans le filtre présenté ci-
apres, qui peut étre considéré comme un cas particulier du filtre de Kuan, méme s’il lui est
antérieur.

11.4.1.3  Filtre de Lee

Le filtre de Lee [34] est donné par la formulation suivante :
i=f+k(f-7) (IL17)
Ou f est I'image observée, 7 la moyenne de f et k est appelé gain du filtre, il est donné

par l'expression:
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k:l—(y—gj (IL18)
Vi

Ce parametre £ est évalué en comparant le CV local au CV global :

e Siy, =y :>7/—g ~1=k=0: sur une zone homogeéne le CV local et le CV global
1

sont proches; la valeur de k est donc tres faible et le filtre se comporte comme un filtre

moyenneur.

o Siy, =y, = Te o 0=k =1 : sur un fort contour, le CV local est trés supérieur au

Vi
CV global. La valeur de k s'approche donc de 1'unité et le filtrage est arrété.
2 2
o Si 0<k <1:>0<1—(&j <1=0 _<(}/_gj <1, le filtre lisse 1'image a la maniére
Vi Vi

d'un filtre passe-bas.
La Figure I1.4 montre le résultat du filtrage de Lee avec des fenétres de tailles différentes pour

l'image « clock.tiff ».

B
iﬂg iﬂi l»&
F‘ F‘ F‘

Figure II. 4. Restauration par le filtre de Lee de 1'image Clock.tiff': de gauche a droite :

originale, corrompue par un bruit multiplicatif, restaurée pour les fenétres:

W=3W=5W="17W=9,W=11,W =13,W =15
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Faisant I’approximation d’une distribution gaussienne, Lee et al [43] développement en 1980

une méthode de filtrage qui effectue une approximation linéaire du bruit et qui differe

2
. L o . )
principalement du précédent par le terme TI qui n’existe pas dans cette version du filtre. Un

pixel débruité par le filtre de Lee, sera donc selon la formule :

~ — O (] I,
T=1I,+ (IL19)
o; +]f /
Avec :
2 [_2
Lo; —
N i (I1.20)

L+1

11.4.1.4 Filtre de Frost
Le filtre de Frost [44] peut étre considéré comme une variante du filtre de Wiener [45] adapté
au bruit multiplicatif. L'image filtrée est obtenue en convoluant l'image par la réponse
impulsionnelle 4 du filtre de Frost :
f=uxn—h (IL.21)
La réponse impulsionnelle du filtre de Frost se calcule comme suit :

m(ty)= K, -exp(- K, - 72 (t,)-I1]) (1.22)

ou ¢, =(i,, j, ) est le centre de la fenétre de calcul, ¢ = (i —i,, j — j, ) les coordonnées du pixel

courant exprimées dans le repére centré sur¢, o» K, est une constante
de normalisation introduite pour ne pas biaiser la moyenne et K, le parameétre du filtre.

Le principe de ce filtre est que tous les pixels de la fenétre participent au filtrage mais avec un
poids qui diminue en fonction de :

e Ladistance |t| au pixel central ¢,

e [’hétérogénéité mesurée par le CV local y,
K, Permet de régler la quantité de filtrage:

e Lorsque K, est grand, le filtrage est plus faible,

e Lorsque K, est faible, la fonction exponentielle décroit plus lentement: le filtrage est

plus fort.
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K, est choisi de telle sorte que le produit X, y{ tend vers zéro sur les zones homogeénes et

devient suffisamment grand aux abords des contours pour que le filtrage s'arréte. La figure

I1.5 montre les résultats du filtrage de Frost sur 1'image « Clock.tiff ».

e ]

% T

T . . i r

T

Figure II. 5. Restauration par le filtre de Frost de 1'image Clock.tiff' de gauche a droite:

originale, corrompue par un bruit multiplicatif, restaurée pour les fenétres :
W=3,W=5W=17W=9,W=11,W =13,W =15
A D’inverse des deux algorithmes précédents, le filtre de Frost [46] propose une modélisation
de la réflectivité de la scene. Il peut, de plus, étre considéré comme une variante du filtre de
Wiener [47] , adaptée au bruit multiplicatif. Cette modélisation est réalisée par le biais d’une
fonction d’autocorrélation supposée exponentielle. Une convolution de la valeur des pixels
avec la réponse impulsionnelle exponentielle du filtre est réalisée dans une sous-fenétre de
traitement donnée. La réponse impulsionnelle m , a pour expression :
o,

m=expl- KC, (1, b€, = - (11.23)
f
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Ou K est le paramétre du filtre, ¢, le centre de la fenétre de calcul, fles coordonnées du pixel
courant exprimées dans le repére #,et |1 la distance au pixelt, .

Tous les pixels d’une fenétre de traitement participent donc au processus de filtrage modulo

une pondération donnée. Cette pondération dépend de la distance au pixel central ¢, et du

caractére hétérogene de la scéne, exprim¢ ici par la valeur de C; .
C I, Représente I’écart-type des intensités de I’image divisée par leur moyenne.

Bien que les filtres adaptatifs tels que ceux de Lee, Kuan et Frost offrent des performances
satisfaisantes dans les régions homogenes, leur efficacit¢ demeure limitée dans les zones
présentant des textures complexes ou des détails fins. Afin d'améliorer la préservation des
structures de lI'image, de nouvelles approches fondées sur l'exploitation de similarités a plus
grande échelle ont été¢ proposées. Ces méthodes, dites non locales, sont présentées dans la
section suivante.
11.4.2 Méthodes non locales

Les méthodes non locales représentent une évolution importante des techniques de réduction
du speckle. Contrairement aux approches fondées exclusivement sur le voisinage immédiat du
pixel, elles exploitent les similarités existantes entre différentes régions de I’image, méme
lorsqu’elles sont spatialement éloignées.

L’approche Probabilistic Patch-Based (PPB) repose sur la comparaison statistique de blocs
d’image (patches) afin d’identifier les zones présentant des caractéristiques similaires. Les
informations provenant de ces régions sont ensuite combinées pour produire une estimation
plus robuste du signal utile. Cette stratégie améliore significativement la conservation des

textures et des détails fins par rapport aux filtres locaux traditionnels.

(a) Denoising results (b) Numbers of similar patches (c) Denoising results (d) Numbers of similar patches

Figure II. 6. Principe des méthodes non locales basées sur la recherche de patchs similaires.
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L’algorithme SAR-BM3D applique quant a lui un regroupement collaboratif de blocs
similaires dans un espace transformé, suivi d’une étape de seuillage et de reconstruction. Cette
méthode est aujourd’hui considérée comme 1’une des références les plus performantes pour la
réduction du speckle dans les images SAR mono-canal [48].

Donc, les méthodes présentées dans la section du filtrage adaptatif reposent sur une
comparaison locale des valeurs des pixels. Une approche basée sur une comparaison globale
de patchs est proposée par Buades et al [49] pour les images naturelles, puis ré-exploitée par
Coupé et al [50] en 2009.

La description de cette approche et de son adaptation sont présentées ci- dessous.

I1.4.2.1 Méthode des moyennes non locales

Les auteurs dans [49] partent du constat que la plupart des méthodes de filtrage ont pour
objectif la réduction du bruit et la reconstruction des principales structures géométriques mais
qui ne préservent ni les détails, ni la texture de ces structures.

Considérant le degré de redondance existant dans les images naturelles, les auteurs
redéfinissent la notion de voisinage. Le voisinage d’un pixel i devient ’ensemble des pixels

j de I’'image tels qu’une fenétre centrée autour du pixel ;j ressemble a une fenétre centrée

autour du pixel ;. La similarité est calculée a partir des valeurs de niveau de gris des pixels
des régions considérées. La nouvelle valeur d’un pixel sera ainsi calculée en fonction de
toutes les valeurs des pixels de I’image pondérées par leur degré de similarité. Une des
principales limitations de [’utilisation de cette méthode est le temps de calcul conséquent
engendré par la quantité de comparaisons a effectuer [50].

I1.4.2.2  Filtre des moyennes non locales bayésiennes par blocs

L’adaptation de la version Bayésienne de 1’algorithme précédent, proposée par Kervrann et al
[51], a été reprise par Coupé et al [50] et testée sur des images d’échographie 2D intra
opératoires cérébrales et 3D hépatiques. La formulation Bayésienne a été utilisée afin de
prendre en compte un modele a priori du bruit dans 1I’échographie (introduit par Loupas et al
[52] en 1989). La distance de Pearson a été utilisée afin de comparer les patchs entre eux. Une
adaptation GPU de cette méthode a été proposée en 2010 par De Fontes et al [53] afin
d’accélérer les calculs. Si les résultats décrits par les auteurs semblent impressionnants, on
constate toutefois une nette dégradation des textures apres filtrage, ce qui peut s’avérer
problématique dans les cas ou seule la texture peut permettre une différenciation des

structures.
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Les filtres présentés dans cette section reposent sur des propriétés directement visibles de
I’image. Afin de clore cette premiére section sur les algorithmes de filtrage classiquement
rencontrés dans la littérature, nous allons effectuer une bréve revue de techniques moins
classiques, mais qu’il nous semble incontournable de citer.

11.4.3 Approches variationnelles (Total Variation)

I1.4.3.1 Filtres basés sur le phénoméne de diffusion

Partant de 1’équation de diffusion de chaleur telle que définie en physique, Per on a et Malik
[54] proposé en 1990 une équation aux dérivées partielles de diffusion anisotrope, afin de
construire un filtre itératif sur les pixels d’une image. Leur méthode tente d’adapter le procédé
de diffusion aux caractéristiques locales de I’image en utilisant un coefficient de diffusion
dépendant a la fois de I’espace et de I’itération considérée. Afin de favoriser un lissage intra-
région et non inter-régions, un gradient d’intensité est calculé a toutes les échelles et la
diffusion est arrétée a la rencontre des frontiéres dans I’image. Une amélioration de cette
méthode, intitulée Total Variation minimization, a été proposée en 1992 par Rudin et al [55].
Une comparaison des résultats de filtrage de données échographiques de ces deux méthodes a
été effectuée par Krissian et al [41]. Elle semble montrer que les résultats obtenus par les deux
méthodes sont équivalents et restent insuffisants en termes de débruitage.

La principale limitation mise en cause est I’hypothése du modele de bruit gaussien effectuée
par ces approches. Yu et al [42] ont proposé¢ une méthode combinant diffusion anisotrope et
coefficient de variation, intitulée SRAD, pour Speckle Reducing Anisotropic Diffusion. Une
version optimisée a, par ailleurs, été proposée par Krissian et al [41].

Cette méthode effectue un lissage des zones homogenes tout en renforcant les contours. Les
résultats de filtrage, obtenus par le biais de cette méthode, sur des données échographiques,
surpassent ceux obtenus par les deux méthodes précédentes ainsi que par les méthodes de Lee,
Kuan et Frost. Ils sont comparables en termes de qualit¢ a ceux obtenus avec la méthode
classique des moyennes non-locales [43].

Toutefois, il semble que I’utilisation de la technique engendre un certain nombre d’artefacts
au niveau des contours de I’image. Un autre exemple de méthode combinant coefficient de
variation local et diffusion anisotrope est I’algorithme de filtrage proposé par Tauber [31].

Les résultats ont essentiellement été validés sur des images d’échocardiographie et, si les
résultats semblent prometteurs, le nombre d’itérations a mettre en ceuvre et par conséquent le

temps de calcul reste prohibitif. Comme on I’a vu précédemment le phénomene de diffusion a
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¢été largement utilisé dans le domaine du filtrage du speckle et a rencontré un certain succes.
Une de ses principales limitations reste cependant un temps de calcul souvent prohibitif.

Afin de clore cette premiére section sur les algorithmes de filtrage rencontrés dans la
littérature, nous allons effectuer une bréve revue de techniques moins classiques, mais qu’il
nous semble incontournable de citer.

11.4.3.2 Débruitage par minimisation de la variation totale

Outre les algorithmes décrits précédemment, un certain nombre de méthodes basées sur les
méthodes variationnelles ont ét¢ développées et mises en ceuvre a des fins de filtrage du
speckle, tant sur des données radar qu’échographiques. Un certain nombre d’approches
permettent de restaurer avec succes ce type d’images ont dernicrement vu le jour [46], [47],
[56], [57].
Ces filtres réduisent le bruit de speckle. Ils diminuent également la résolution de 1’image, ce
qui rend les contours de I’image. Certaines informations sur les contours sont bien gardées,
mais le bruit de speckle n’est pas entierement lissé. Récemment, les problémes inverses tels
que la restauration d’image sont apparus dans de nombreuses applications comme la
télédétection, I’imagerie médicale, 1’astronomie et la photographie numérique [58]. La plupart
des problémes inverses sont non linéaires et trés mal posés. Afin de résoudre ce probléme, un
grand nombre de techniques ont été développées. Une des techniques les plus connues est la
minimisation et la régularisation de la Variation totale (TV) celle-ci forme un concept
puissant pour une estimation robuste [59].

I1.4.4 Synthese et limites des approches traditionnelles
L’analyse des méthodes classiques montre qu’aucune approche ne permet de supprimer
totalement le speckle tout en préservant parfaitement 1’ensemble des informations présentes
dans I’image. Les filtres adaptatifs offrent une faible complexité de calcul mais présentent
souvent une perte de détails dans les zones complexes. Les approches variationnelles
améliorent la conservation des contours grace aux techniques de régularisation, mais
nécessitent un réglage précis des parametres et peuvent engendrer certains artefacts. Les
méthodes non locales fournissent généralement les meilleurs résultats en matiere de qualité
visuelle et de préservation des textures, au prix d’une complexité computationnelle plus
importante.
Ces limitations ont conduit au développement de nouvelles générations d’algorithmes

combinant modé¢lisation statistique, optimisation variationnelle et apprentissage automatique.
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Toutefois, les méthodes traditionnelles demeurent des références incontournables pour
I’évaluation des performances des techniques modernes de débruitage SAR.

II.S Conclusion

Dans ce chapitre, les principales caractéristiques du bruit de speckle ainsi que les méthodes
classiques de réduction appliquées aux images radar a synthése d’ouverture (SAR) ont été
¢tudiées. L’analyse de 1’origine physique du speckle a montré que ce phénomeéne est une
conséquence directe de la nature cohérente de 1’imagerie radar et qu’il peut étre modélisé
comme un bruit multiplicatif affectant la qualité radiométrique des images.

Plusieurs familles de méthodes de débruitage ont été présentées dans ce chapitre. Les filtres
adaptatifs, tels que les filtres de Lee, Kuan et Frost, exploitent les statistiques locales afin de
réduire les fluctuations du speckle tout en préservant partiellement les contours. Les
approches variationnelles, fondées sur la régularisation et I’optimisation, offrent une meilleure
conservation des structures géométriques grace a 1’utilisation de modeles tels que la variation
totale (Total Variation).

Malgré les progres réalisés, aucune méthode traditionnelle ne permet d’éliminer
completement le speckle sans compromettre certains détails de I’image. Les filtres locaux
souffrent souvent d’un effet de lissage excessif, tandis que les approches variationnelles et
non locales impliquent généralement une complexité computationnelle plus importante. Ces
limitations ont conduit au développement de nouvelles approches fondées sur 1’apprentissage
profond, capables d’exploiter efficacement les caractéristiques complexes des images SAR.
Ces techniques, qui feront I’objet du chapitre suivant, offrent des performances de débruitage
supérieures tout en assurant une meilleure préservation des structures et des informations

pertinentes de la scéne observée.
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II1.1. Introduction

Ce chapitre présente les fondements de I’intelligence artificielle appliqués au traitement
d’images, en mettant ’accent sur les réseaux de neurones artificiels et 1’apprentissage
profond. Aprés une introduction aux concepts fondamentaux, tels que le perceptron, les
réseaux de neurones multicouches ainsi que les modes d’apprentissage supervisé¢ et non
supervisé, une attention particuliére est accordée aux réseaux de neurones convolutionnels
(CNN). Grace a leur architecture hiérarchique et a leur capacité a extraire automatiquement
des caractéristiques pertinentes, les CNN constituent une approche particulierement adaptée
aux taches de débruitage d’images.

II1.2. Fondements des réseaux de neurones artificiels

Le premier neurone formel (voir les Figures III.1 et III.2) a été proposé par les neurologues
Warren McCulloch et Walter Pitts (What the frog’s eye tells the frog’s brain) [60]. Le neurone
formel est construit comme un systeme composé d’une fonction de transfert qui module ses
sorties en fonction de ses entrées selon des regles précises, ce qui lui procure I’aptitude a
résoudre des problémes simples. A chaque entrée est associé un poids synaptique. Il calcule
tout d’abord la somme pondérée de ses entrées. Le résultat est ensuite transformé par une
fonction d’activation non linéaire, la fonction de Heaviside ou fonction marche [61].

L’équation du neurone formel est donnée par :
Z=) WX, (IIL.1)

avec X = (xl,xz, .......... xn) vecteur d’entrée, W= (anza ....... Wn) vecteur des poids synaptiques,

et W, une constante représentant un biais. Le biais procurant une certaine malléabilité de la

frontiére de décision du neurone [61].

F = 7}5;"*&%?—\""—'
NOy = WU
Corps cellulaire
Noeud de Ranvier
Cellules de Schwann
Gaine de mveline
Axone

Terminaisons de "axons

Figure III. 1. Neurone biologique [61].
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Figure III. 2. Neurone formel.

L’expression de la sortie du neurone formel est donnée par la relation suivante :

sortie = §(z) =

¢(Z WX, + Woj (11.2)

Le physiologiste canadien Donald Hebb fournit une méthode pour modifier les poids

synaptiques appelée régle de Hebb [62]. Il a imaginé un mécanisme qui permet de modifier la

valeur des coefficients synaptiques en fonction de I’activité des entités connectées ensembles.

Cette méthode de modification des poids du neurone est encore aujourd’hui utilisée

couramment [61].

I11.2.1. Perceptron

Le neurone formel est associé a d’autres neurones afin de constituer un ré- seau de neurones

et ainsi augmenter la complexité de résolution. Le perceptron, représenté sur la Figure I11.3 a

¢été introduit par Frank Rosenblatt en 1957 [63].
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Figure III. 3. Perceptron [61].
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Il s’agit du premier systéme automatique capable d’apprendre de ces expériences grace a une
implémentation du concept d’induction. Le perceptron est un réseau de type feedforward,
c’est-a-dire que I’information ne se propage que dans un sens, de la couche d’entrée vers la
couche de sortie. Malheureusement, le perceptron ne permet pas de traiter les problémes non
linéaires, ce qui constitue une limitation importante [61].

Le physiologiste canadien Donald Hebb fournit une méthode pour modifier les poids
synaptiques appelée régle de Hebb. Il a imaginé un mécanisme qui permet de modifier la
valeur des coefficients synaptiques en fonction de 1’activité des entités connectées ensembles.
Cette méthode de modification des poids du neurone est encore aujourd’hui utilisée
couramment [61].

I11.2.2. Réseaux multicouches

Dans les années 80, 1’apparition de la rétro-propagation du gradient de I’erreur permet la
création des perceptrons multicouches. Les réseaux de neurones multicouches ont une
topologie en trois parties : une premicre couche connectée a 1’extérieur du réseau, une ou
plusieurs couches cachées connectées séquentiellement a partir de la couche d’entrée et
ensuite une couche de sortie. On parle de réseau profond lorsque les couches cachées sont

nombreuses.
Soit x = (x,, Xy reereerene. x, ) le vecteur d’entrée d’un perceptron & L couches, exprimons /4, le
vecteur de sortie de la premiére couche [61].

L’équation des perceptrons multicouches: expression de la sortie de la couche d’entrée :

= g(w,, - x+b,) (IL3)

Couches cachées

Couche
d’entrée

Couche
\ de sortie

x5 <
5
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x S A5 D RS
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Figure I1I. 4. Perceptron multicouches.

47

——
| —



Chapitre 111 Apprentissage profond pour la restauration d’images

avec w,, la matrice des poids de la couche d’entrée en regard aux vecteurs d’entrée, b, le

biais et ¢ la fonction d’activation. Nous pouvons généraliser cette écriture aux couches

suivantes [61].
Equation: Perceptron expression de la sortie de la couche cachée

h, = ¢(W1,1+1 “h +b1+1) (1I1.4)

La sortie du réseau sera alors calculable comme suit.
Equation: Perceptron expression de la sortie du perceptron

y=h, =c(w,,, h,, +b,) (11L.5)
Avec o la fonction d’activation de la couche de sortie, et y = (y1 s Vo geeeeerenns ym) le vecteur

de sortie du réseau de neurones pour une tache de classification mono-étiquette de m classes

La fonction d’activation de la couche de sortie est différente de celle des couches cachées. En
effet, le role de chaque couche est différent ainsi que son implémentions. La derniére couche
pour une tache de classification permettra la production des probabilités des classes pour les
¢chantillons mis en entrée.

Généralement, pour une classification mono-étiquette, la fonction d’activation de la couche de
sortie du réseau est de type Softmax [61].

La fonction de cot est définie par I’expression suivante:

Softmax = —-—— (11L6)

2.
j=1
avec zi=w-h_ +b, et ¥ le vecteur de sortie du réseau est alors une variable aléatoire

représentant la probabilité du vecteur x d’appartenir a la classe ¢; que ’on note P(y = i|x).

La fonction Softmax , par sa construction ainsi que la normalisation qu’elle conduit, permet
d’obtenir une somme des termes €gale a un [61].

Les neurones expriment une distribution de probabilités donnée par:

> P(y=ix)=1 (I11.7)

i€l,2,...m
Avec m le nombre de neurones de la couche de sortie L .
Pratiquement, la prédiction de la classe pour I’échantillon x est obtenue par la valeur

maximale parmi les éléments du vecteur ) [61].

L’¢équation d’estimation de 1’étiquette est donnée par la relation suivante :
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arg max(Softmax(z, )) (II1.8)

i€l,2,.......m

I11.3. Apprentissage des réseaux de neurones
La propriété la plus importante pour un réseau de neurones, est slirement sa capacité
d’apprendre de son environnement, d’améliorer sa performance a travers un processus
d’apprentissage [64].
L’apprentissage est une phase du développement d’un réseau de neurones durant laquelle les
valeurs des poids synaptiques du réseau sont ajustées pour remplir au mieux la tdche a
laquelle le réseau est destiné.
Les méthodes d’apprentissage peuvent étre classées en deux catégories principales [64] :
I’apprentissage supervisé et 1’apprentissage non supervisé€. Les principes fondamentaux de
chacune de ces approches sont détaillés dans les sous-sections suivantes.

I11.3.1. Apprentissage supervisé
L’apprentissage supervisé est utilis¢ lorsque les couples entrée—sortie désirés sont connus a
I’avance. Dans ce type d’apprentissage, le réseau de neurones est entrainé a partir d’un
ensemble de données étiquetées, pour lesquelles la sortie attendue est disponible. A chaque
itération, la sortie produite par le réseau est comparée a la sortie désirée, et I’erreur
correspondante est calculée, comme illustre la Figure IIL.5. Cette erreur est ensuite utilisée
pour ajuster les poids synaptiques du réseau afin d’améliorer progressivement ses

performances [64].

»| Professeur
l J Sortie désirée

Reseau?< .d.e neurone Sortie obtenue
artificiel
\ Erreur

Figure I1I. 5. Schéma bloc de I’apprentissage supervisé d’un réseau de neurone.

Entrées

I11.3.2. Apprentissage non-supervisé
Contrairement a I’apprentissage supervis¢, I’apprentissage non supervisé ne nécessite aucune
connaissance a priori des sorties associées aux données d’entrée. Dans ce mode
d’apprentissage, seules les données d’entrée sont fournies au réseau, sans €tiquettes ni classes

de référence. L’algorithme explore alors les données afin d’identifier automatiquement des
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structures, des similitudes ou des regroupements pertinents, en ajustant les poids synaptiques
de manieére a maximiser la qualité de la classification ou du regroupement des données [64].

Comme [’illustre la Figure III.6, seules les entrées sont disponibles durant la phase
d’apprentissage, tandis que les sorties sont déterminées automatiquement par le modéle. Une
fois cette phase terminée et le réseau entrainé, le modele peut étre utilisé pour prédire ou

classifier de nouvelles données en fonction des connaissances acquises.

/

Réseaux de neurgde
artificiel

Sortie obtenue

Entrées

Figure III. 6. Schéma bloc de ’apprentissage non supervisé d’un réseau de neurone.
I11.4. Apprentissage profond
L’apprentissage profond «deep learning» est un ensemble de techniques d’apprentissage
automatique qui a permis des avancées importantes en intelligence artificielle dans les
dernicres années.
Dans I’apprentissage automatique, un programme analyse un ensemble de données afin de
tirer des regles qui permettront de tirer des conclusions sur de nouvelles données.
L’apprentissage profond est bas€ sur ce qui a été appelé, par analogie, des « réseaux de
neurones artificiels », composés de milliers d’unités (les « neurones ») qui effectuent chacune
de petites opérations simples. Les résultats d’une premiere couche de « neurones » servent
d’entrée aux calculs d’une deuxiéme couche et ainsi de suite.
Par exemple, pour la reconnaissance visuelle, des premicres couches d’unités identifient des
lignes, des courbes, des angles... des couches supérieures identifient des formes, des
combinaisons de formes, des objets, des contextes...
Les progres de I’apprentissage profond ont été possibles notamment grace a 1’augmentation
de la puissance des ordinateurs et au développement de grandes bases de données «big datay
[65].

I11.4.1. Architectures de réseaux de neurones profonds

Il existe un grand nombre d’architectures de réseaux de neurones profonds, dont la plupart
sont dérivées ou inspirées de quelques architectures fondamentales. Dans ce mémoire, nous

nous intéressons particulierement aux réseaux de neurones convolutifs (Convolutional Neural
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Networks, CNN), qui constituent I’'une des architectures les plus performantes pour les taches
de traitement et d’analyse d’images.

Les réseaux de neurones convolutifs sont a ce jour les modeles les plus performants pour
classer des images. Désignés par [’acronyme CNN, ils comportent deux parties bien
distinctes. En entrée, une image est fournie sous la forme d’une matrice de pixels. Elle a deux
dimensions pour une image aux niveaux de gris. La couleur est représentée par une troisiéme
dimension, de profondeur 3 pour représenter les couleurs fondamentales [Rouge, Vert, Bleu].
La premiere partie d’un CNN est la partie convolutive a proprement parler. Elle fonctionne
comme un extracteur de caractéristiques des images. Une image est passée a travers d’une
succession de filtres, ou noyaux de convolution, créant de nouvelles images appelées cartes de
convolutions (Figure II1.7). Certains filtres intermédiaires réduisent la résolution de 1’image
par une opération de maximum local. En fin, les cartes de convolutions sont mises a plat et

concaténées en un vecteur de caractéristiques, appelé code CNN [65].

i Perceptron
'R {'—: i I :
=y multicouche

.

noyau de convolution (1/4) cartes de convolutions  fonction max 203 1D

réseau de neurones convolutif code classifieur
CNN

Figure III. 7. Réseaux de neurones convolutifs [65].

Ce code CNN en sortie de la partie convolutive est ensuite branché en entrée d’une deuxiéme
partie, constituée de couches entierement connectées. Le role de cette partie est de combiner
les caractéristiques du code CNN pour classer I’image. La sortie est une derniére couche
comportant un neurone par catégorie. Les valeurs numériques obtenues sont généralement
normalisées entre 0 et 1, de somme 1, pour produire une distribution de probabilité sur les
catégories [65].

Ce type d’architecture, les réseaux de neurones convolutifs (CNN), est constitu¢ d’un
empilement de couches de traitement successives, chacune jouant un roéle spécifique dans
I’extraction et la transformation des caractéristiques. Les sous-sections suivantes présentent

ces différentes couches en détail.
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I11.4.2. Couche de convolution (CONYV)

Trois hyper parameétres permettent de dimensionner le volume de la couche de convolution

(aussi appelé volume de sortie) : la “profondeur’, le ‘pas’ et la ‘marge’.

a) ‘Profondeur’ de la couche: nombre de noyaux de convolution (ou nombre de neurones
associés a un méme champ récepteur).

b) ‘Le pas’ controle le chevauchement des champs récepteurs. Plus le pas est petit, plus les
champs récepteurs se chevauchent et plus le volume de sortie sera grand.

c¢) ‘La marge (a 0)’ ou ‘zero padding’: parfois, il est commode de mettre des zéros a la
frontiere du volume d’entrée. La taille de ce ‘zero-padding’ est le troisiéme
hyperparamétres. Cette marge permet de controler la dimension spatiale du volume de
sortie. En particulier, il est parfois souhaitable de conserver la méme surface que celle du

volume d’entrée [66].

—=00000

Figure III. 8. Ensemble de neurones (cercles) créant la profondeur d’une couche de
convolution (bleu). IIs sont li€és a un méme champ récepteur (rouge).

I11.4.3. Couche de pooling
Un autre concept important des CNNs est le pooling « mise en commun », ce qui est une
forme de sous-échantillonnage de 1’image. L’image d’entrée est découpée en une série de
rectangles de n pixels de coté ne se chevauchant pas (pooling). Chaque rectangle peut étre vu
comme une tuile. Le signal en sortie de tuile est défini en fonction des valeurs prises par les
différents pixels de la tuile.
Le pooling réduit la taille spatiale d’une image intermédiaire, réduisant ainsi la quantité de
parametres et de calcul dans le réseau. Il est donc fréquent d’insérer périodiquement une
couche de pooling entre deux couches convolutives successives d’une architecture CNN pour
controler 1’overfitting (sur-apprentissage). L’opération de pooling créait aussi une forme

d’invariance par translation [65].
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La couche de pooling fonctionne indépendamment sur chaque tranche de profondeur de
I’entrée et la redimensionne uniquement au niveau de la surface. La forme la plus courante est
une couche de mise en commun avec des tuiles de taille 2x2 (largeur/hauteur) et comme
valeur de sortie la valeur maximale en entrée. On parle dans ce cas de « Max- Pool 2x2 »
(compression d’un facteur 4) [65].

I1 est possible d’utiliser d’autres fonctions de pooling que le maximum. On peut utiliser un
«average pooling» (la sortie est la moyenne des valeurs du patch d’entrée), du « L2-norm
pooling ». Dans les faits, méme si initialement 1’average pooling était souvent utilisé il s’est
avéré que le max-pooling était plus efficace car celui-ci augmente plus significativement
I’importance des activations fortes. En d’autres circonstances, on pourra utiliser un pooling
stochastique.

Le pooling permet de gros gains en puissance de calcul. Cependant, en raison de la réduction
agressive de la taille de la représentation (et donc de la perte d’information associée), la
tendance actuelle est d’utiliser de petits filtres (type 2x2) (Figure II1.9). Il est aussi possible
d’éviter la couche de pooling mais cela implique un risque sur-apprentissage plus important
[67].

Single depth slice
1 | 0 s
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6 N6 4
. 1 0 3 4
2y 2 4
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¥

Figure III. 9. Pooling avec un filtre 2x2 et un pas de 2 [65].
I11.4.4. Couche entierement connectée(FC)
Apres plusieurs couches de convolution et de max-pooling, le raisonnement de haut niveau
dans le réseau neuronal se fait via des couches entierement connectées. Les neurones dans une
couche entiérement connectée ont des connexions vers toutes les sorties de la couche
précédente (comme on le voit régulierement dans les réseaux réguliers de neurones). Leurs
fonctions d’activations peuvent donc étre calculées avec une multiplication matricielle suivie

d’un décalage de polarisation [65].
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I11.4.5. Couche de Couche de perte (LOSS)
La fonction de perte est la métrique qui aide un réseau a comprendre s’il apprend dans la
bonne direction. Pour encadrer la fonction de perte en termes simples, considérez-la comme le
score que vous obtenez lors d’un examen. Supposons qu’un étudiant veut participer a
plusieurs tests sur le méme sujet : quelle métrique utilisera 1’étudiant pour comprendre ses
performances a chaque test? De toute évidence, le score du test. Supposons qu’il a obtenu 11,
12, 15, 17 et 19 sur 20 dans cinq tests de langue consécutifs.
Il est clairement que I’amélioration des résultats des tests est une indication de ses
performances. Si les résultats des tests avaient diminué, le verdict serait que ses performances
diminuent et qu’il aura besoin de changer ses méthodes d’étude ou son matériel pour qu’il
s’améliore [68].
En fonction du type de résultat de données, nous avons plusieurs pertes standard fonctions
définies dans 1’apprentissage par ordinateur. Pour les cas d’utilisation de régression (c’est-a-
dire, ou la prédiction finale serait un nombre continu comme les notes obtenues par un
¢tudiant, le nombre d’unités de produits vendues par un magasin, le nombre d’appels recus de
clients dans un centre de contact, etc.) [69].
I11.4.6. Fonction d’activation
Les fonctions peuvent étre de différents types en fonction du probléme ou des données. Il
existe deux types de fonctions d’activations (lin€aire et non-linéaire), dans le mode
d’activation lin€aire un neurone linéaire prend une combinaison linéaire des entrées pondérées
et la sortie peut prendre n’importe quelle valeur entre infini et infini. Dans le mode
d’activation non- linéaire est le mode d’activation le plus utilisé, ou la sortie se limite entre
une certaine gamme. Parmi les fonctions d’activation les plus couramment utilisées, on peut
citer :
e Les fonctions de type ReLU (Rectified Linear Unit) et ses variantes : Leaky ReLU,
PReLU et Swish ;
o La fonction sigmoide (Sigmoid) et la tangente hyperbolique (Tanh) ;
e La fonction Softmax, principalement utilisée dans la couche de sortie pour les
problémes de classification multiclasse.
Parmi ces fonctions, la ReLU est souvent privilégiée dans les architectures profondes en
raison de sa simplicité de calcul et de sa capacité a accélérer la convergence de

I’apprentissage. Elle permet généralement d’obtenir des performances comparables, voire
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supérieures, a celles d’autres fonctions d’activation, tout en réduisant le temps d’entrainement
du réseau [65].
La fonction de 1’unité linéaire rectifiée (ReLU) [70] est I’'une des fonctions d’activation non

saturées les plus remarquables. Elle est définie comme suit : f(x) = max(x,0).

Comme le montre la Figure I11.10, la fonction ReLU remplace toutes les valeurs négatives par
z€ro et conserve les valeurs positives. Par conséquent, les sorties de cette fonction sont

comprises entre 0 a I’infini.

Fonction d'activation ReLU
T T

Sortie f(x)

Entrée x

Figure III. 10. Schéma représente la fonction d’activation ReLU.
Un inconvénient potentiel de ’'unité ReLU est qu’elle a un gradient nul chaque fois que le
neurone n’est pas activé. Cela peut faire en sorte que les neurones qui ne sont pas activés
initialement ne soient jamais actifs car I’optimisation basée sur le gradient n’ajustera pas leurs
poids. En outre, cela peut ralentir le processus d’apprentissage en raison des gradients zéro
constants. Pour pallier ce probléme Mass et al. [71], introduire LeakyReLU qui est définie par

I’expression suivante et illustrée a la Figure II1.11:

a, ., = max(zi,j‘k,0)+ /Imm(zw.,k ,0) (I1L.9)
5 Fonction d'activation Leaky ReLU
T T T T T T T T
[ a =001
4 J
3L -
2
i |
S
(%]
1L 4
ok 4
1 I I L I L L 1 1 I
-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5

Entrée x

Figure III. 11. Schéma représente la fonction d’activation LeakyRelu
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ou Aest un parameétre prédéfini dans la plage (0,1). Par rapport a ReLU, Leaky ReLU
comprime la partie négative plutot que de la mapper sur un zéro constant, ce qui permet un
petit gradient non nul lorsque le neurone n’est pas activé.

Plutdt que d’utiliser un parameétre prédéfini A dans LeakyReLU, par exemple. La fonction
d’activation de 1’unité linéaire rectifiée paramétrique (PReLU) apprend de maniere adaptative
les paramétres des redresseurs afin d’améliorer la précision [72] , et son comportement est
illustré a la Figure I11.12.

Mathématiquement, la fonction PReLU est définie comme :

=max(z, ,,,0)+ 4, min(z, ,,.0) (I11.10)

a; ;i

5 Fonction d'activation PReLU
T T T T T T T T

Sortie f(x)

Entrée x

Figure III. 12. Schéma représente la fonction d’activation PRelu.

Ou A, est le parametre appris pour le k —ieme canal. Comme PReLU n’introduit qu’un trés

petit nombre de parametres supplémentaires, par exemple, le nombre de parametres
supplémentaires est le méme que le nombre de canaux du réseau, il n’y a pas de risque
supplémentaire de sur-apprentissage et le colt de calcul supplémentaire est négligeable. Il
peut également étre formé simultanément avec d’autres parametres par rétro-propagation.

La fonction d’activation automatique (SWISH) [73] est en fait une version de la fonction

sigmoide, ¢a fonction et est définie comme suit:
f(x)=x*o(x) (IIL.11)

1
l+e™

Ou o(x) est le sigmoide de x donné par : o(x)=

La fonction d’activation SWISH est une fonction non monotone (Figure 111.13).
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Fonction d'activation Swish

5 T T T T T T T

Sortie f(x)

Entrée x
Figure III. 13. Schéma représente la fonction d’activation SWICH.
La fonction d’activation sigmoide permet de réduire la sortie entre 0 et 1 en appliquant la

fonction log, qui rend les problemes de classification plus facile [74].

1 Fonction d'activation Sigmoide
T T T T T

09+ -
08 |
07- i
06 .
Zosr .
04 i,
03 :
02 .

0.1+ 1

O | Il | 1 L 1 | |
-10 -8 -6 -4 -2 0 2 4 6 8 10
Entrée x

Figure III. 14. Schéma représente la fonction d’activation Sigmoid.

La plage de la fonction d’activation Tanh est de (-1 a 1) [74] comme le montre la Figure

III.15.
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Fonction d"activation Tangente Hyperbolique (Tanh)
T T T T T T T

0.8 - .

0.6 - .

04+ B

0.2 B

tanh(x)
o
T
1

-0.2 - .

0.4 .

-0.6 - f

-0.8 - .
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-5 -4 -3 -2 -1 0 1 2 3 4 5
Entrée x

Figure III. 15. Schéma représente la fonction d’activation Tanh.
La fonction Softmax est presque similaire a sigmoide, mais il calcule les probabilités des
événements sur n classes différentes, ce qui sera utile pour déterminer la cible dans la

classification multi-classes.

| Fonction Softmax
T T
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Score z

Figure III. 16. Schéma représente la fonction d’activation Softmax.

IIL.5. Optimisation

La recherche d’un minimum local d’une fonction de colit nécessite généralement 1’utilisation
d’un algorithme d’optimisation itératif. Le principe consiste a mettre a jour les parametres du
modele par des déplacements successifs dans la direction opposée au gradient de la fonction
de colit (ou a une approximation de celui-ci), cette direction correspondant a la plus forte
diminution de I’erreur. Cette méthode, connue sous le nom de descente de gradient (Gradient
Descent), permet de converger progressivement vers un minimum local de la fonction objectif

[75].
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A l’inverse, un déplacement dans le sens du gradient entraine une augmentation de la valeur
de la fonction. Cette approche, appelée ascension de gradient (Gradient Ascent), est utilisée
lorsque 1’objectif est de maximiser une fonction plutdt que de la minimiser [76].

I11.5.1. Descente de gradient (GD)
Il existe trois variantes de descente de gradient, qui varient dans la quantité de données que
nous utilisons pour évaluer le gradient de la fonction objectif [77]. En fonction de la quantité
de données [78], nous avons un compromis entre I’exactitude du parameétre de mise a jour et

le temps d’exécution d’une mise a jour.
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Figure III. 17. Algorithme de descente de gradient [79].
I11.5.2. Descente de gradient par lots (BGD)

La descente de gradient par lots, parfois nommé vanilla GD, détecte 1’erreur pour chaque
individu de la base d’apprentissage. Mais les poids du mod¢le sont révisé€s apres que tous les
individus de cette base ont été évalués. Tout ce processus est comme une boucle, et c’est ce
qu’on appelle une époque d’entrainement [80]. Certains des avantages de 1’optimisation avec
descente de gradient par lots sont son calcul efficace, un gradient d’erreur équilibré et une
convergence stable [81]. Certaines faiblesses sont que le gradient d’erreur constant peut
souvent conduire a une condition de convergence qui n’est pas la meilleure que le modéle
puisse accomplir. Cela exige également que les éléments de la base d’apprentissage soit en
mémoire et disponible pour ’algorithme[82]. BGD offre les performances les plus précises
mais nécessite de nombreuses analyses complétes cotliteuses des données réelles [83].
L’optimisation par la descente de gradient par lots calcule le gradient de la fonction d’erreur
[84] concernant les paramétres O pour la base d’apprentissage, comme le montre I’équation
suivante :

=0,,...—1-7,J(0) (I11.12)

nouveau ancien
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ou:
enouveau = pOSIUOH suivante
eancien= pOSltlon aCtuelle

1= taux d’apprentissage (taille du pas)
AyJ (6?) = Direction de I’augmentation la plus rapide

I11.5.3. Descente de gradient stochastique (SGD)
Les algorithmes SGD se sont avérés efficaces dans 1’optimisation des modeles
d’apprentissage a grande échelle [85]. Le terme stochastique désigne un mécanisme ou une
méthode liée a une possibilité aléatoire ; par conséquent, au lieu de passer toute la base
d’apprentissage a chaque itération pour mettre a jour les poids du modele, seulement quelques
¢chantillons sont choisis [73]. SGD vise a trouver le minimum global en modifiant la structure
du réseau aprés chaque étape d’apprentissage [86]. Cette approche réduit simplement 1’erreur
en se rapprochant du gradient pour un lot choisi au hasard au lieu de trouver le gradient de la
base d’apprentissage. En réalité, 1’échantillonnage aléatoire est effectué en mélangeant au
hasard la base d’apprentissage et en se déplagant pas a pas dans les lots de la fonction
objective[87], comme le montre la Figure III.18.
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Figure III. 18. Descente de gradient stochastique [78].
IT1.5.3. Descente de gradient stochastique (SGD)
Une autre variante des principes de SGD et BGD est le mini-batch GD. Il divise la base
d’apprentissage en lots plus petits et effectue une mise a jour pour chacun de ces lots. Cela
fournit un équilibre entre la robustesse du SGD et 1’efficacité du GD par lots [88].
Pour plusieurs problémes d’optimisation, ces trois algorithmes GD (Batch GD, SGD et Mini-

batch GD) fonctionnent bien et peuvent tous converger vers un optimum prometteur (local ou
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global), mais ils souffrent toujours de nombreux problémes tels que ceux mentionnés ci-
dessous :

Le taux d’apprentissage 1 peut avoir un effet majeur sur la convergence des algorithmes GD
[89].11 existe un compromis entre le taux de convergence et le dépassement lors de la
définition d’un taux d’apprentissage. Si le taux d’apprentissage est trop élevé, nous pourrions
dépasser le minimum et commencer a rebondir sans atteindre le minimum. En revanche, si le
taux d’apprentissage est trop faible, la formation peut étre trop longue [87].

Dans la plupart des cas, pour les algorithmes GD, un taux d’apprentissage fixe ne fonctionne
pas bien dans le processus de mise a jour des poids [90]. L’algorithme nécessitera un taux
d’apprentissage plus élevé dans les étapes initiales pour obtenir un optimum rapide réussi
(local ou global). Dans les derniéres étapes cependant, 1’algorithme devra modifier le taux
d’apprentissage [87].

Pour différentes variables, au lieu du processus de mise a jour, leur mise a niveau peut
simplement impliquer un taux d’apprentissage différent. Par conséquent, il est nécessaire et
approprié d’utiliser un taux d’apprentissage individuel pour diverses variables [87].

Un autre défi majeur est d’éviter d’étre coincé dans leurs multiples minima locaux sous-
optimaux en minimisant les fonctions d’erreur extrémement non convexes communes aux
réseaux de neurones [78]. Les minima locaux sont le plus grand défi pour analyser la
convergence [91] comme la Figure I11.19.

Les algorithmes d’optimisation constituent la base sur laquelle une machine peut bénéficier de
sa pratique [92].I1ls mesurent des gradients et tentent de minimiser la fonction des cofts.
L’apprentissage peut €tre mis en ceuvre de plusieurs maniéres avec différents types de

méthodes d’optimisation [93].
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0
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Figure III. 19. Minima globaux Vs. Minima locaux [79].
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I11.5.3.1. Momentum
Une technique d’optimisation courante est SGD, mais lors de 1’apprentissage du modele, le
temps d’exécution est relativement élevé. Momentum est congu pour apprendre rapidement,
en particulier face a de larges courbures, des gradients petits mais bruyants ou des gradients
stables. L’utilisation d’un terme de quantit¢ de mouvement est une autre approche qui peut
aider le réseau a se débarrasser des minima locaux [94]. C’est peut-étre 1’extension la plus
courante de I’algorithme de rétropropagation. D’autres cas dans lesquels cette approche n’est
pas utilisée sont difficiles a trouver. Le gradient ne pointe pas vers le minimum a des points
spécifiques de la surface, et les pas successifs de GD oscilleront d’un c6té a 1’autre,
n’avangant que tres lentement vers le minimum [95].
I11.5.3.2. Nesterov Momentum

Sur la base de paramétres qui estiment des positions potentielles plutdt que des parametres
actuels, le gradient est calculé. Nesterov Momentum est une amélioration par rapport a 1’¢lan
et ne décide pas de I’emplacement futur du parameétre [96]. Le Nesterov est une version de
I’algorithme de Momentum inspiré de la méthode du gradient accéléré de Nesterov. La
distinction entre cette approche et la méthode de 1’impulsion est que la vitesse est déja ajoutée
aux parametres lors du calcul du gradient dans la méthode Nesterov. Cela peut étre considéré
comme une tentative d’incorporer un facteur correctif a la forme de quantité de mouvement
conventionnelle [97].

I11.5.4. Descente de gradient adaptative (AdaGrad)
C’est une méthode qui sélectionne le rythme d’apprentissage en fonction de la situation
[98]. Comme le taux réel est calculé a partir de parametres, les taux d’apprentissage ont
tendance a s’adapter. Un gradient de paramétre plus €élevé aura un taux d’apprentissage réduit
et vice versa [99]. La théorie d’AdaGrad est similaire a 1’algorithme AdaDelta en ce sens
qu’elle mesure différents taux d’apprentissage pour d’autres éléments de parametres.
Pourtant, il utilise I’agrégation des carrés de gradient : contrairement a AdaDelta, il utilise la
moyenne mobile des carrés de gradient [100].

I11.5.5. Delta adaptatif (AdaDelta)
AdaDelta est ’extension AdaGrad. AdaDelta fonctionne en utilisant plusieurs fenétres de
taille fixe au lieu d’accumuler les dégradés. Il ne surveillera que les gradients disponibles a
I’intérieur de la fenétre [101]. Etant donné que I’algorithme SGD nécessite une sélection
manuelle du taux d’apprentissage, le taux d’apprentissage inapproprié choisi conduirait & une

faible précision de prédiction. Cependant, en tant qu’optimisation de [’algorithme SGD,
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1’ Adadelta, connu sous le nom d’algorithme de taux d’apprentissage adaptatif (LR adaptatif),
peut ajuster automatiquement le taux d’apprentissage et augmenter la précision de la
prédiction [102].

I11.5.6. Propagation racine carrée moyenne (RMSProp)
L’un des algorithmes stochastiques adaptatifs les plus courants pour 1’apprentissage profond
(Deep Neural Network ou DNN) est RMSProp [103]. RMSProp modifie Adagrad de manicre
a accumuler le gradient. Les dégradés s’agrégent en une moyenne pondérée de maniére
exponentielle. RMSProp rejette le passé et ne préserve que les connaissances actuelles sur le
gradient [104].

I11.5.7. Estimation adaptative du moment (Adam)
Adam est une méthode d’optimisation SGD qui mesure des taux d’apprentissage adaptables
pour chaque parametre. Adam est ’'une des stratégies d’optimisation la plus courante dans le
domaine des réseaux de neurones. Le nom a été tiré d’Adaptive Moments. C’est un mélange
de RMSProp et de Momentum. L’opération de mise a niveau considére la variante de gradient
lisse et fournit un mécanisme de correction de biais. Adam réduit les cotits de calcul, nécessite
moins de mémoire d’exécution et est invariant au redimensionnement diagonal du gradient
[105].
RMSprop est un optimiseur basé sur le gradient qui utilise un taux d’apprentissage adaptatif
(LR adaptatif) qui varie dans le temps au lieu de traiter le taux d’apprentissage comme un
hyperparamétre [106].

I11.5.8. Estimation du moment adaptatif maximal (AdaMax)
AdaMax est une forme de SGD avec taux d’apprentissage adaptatif, et une version Adam
basée sur la norme de I’infini. AdaMax présente 1’avantage majeur d’étre beaucoup moins
sensible a 1’option des hyperparameétres par rapport au SGD [107].L’équation AdaMax utilise
la valeur complete de la deuxiéme composante de quantité de mouvement de la méthode
d’estimation ADAM. Cela offre une solution plus stable [108].

I11.5.9. Estimation du moment adaptatif accélérée par Nesterov (Nadam)
Cette technique est une combinaison d’approches d’optimisation Adam et RMSProp. Elle a
été congue de maniere similaire a I’approche d’optimisation d’Adam. Cependant, elle a été
remplacée par 1’¢lan de Nesterov. Cela se traduit par une augmentation marquée de la

surperformance du Momentum [109].
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II1.6. Choix des hyperparamétres
Les CNNs utilisent plus d’hyperparamétres qu’un réseau de neurones multi couches MLP
standard. Méme si les régles habituelles pour les taux d’apprentissage et des constantes de
régularisation s’appliquent toujours, il faut prendre en considération les notions de nombre de
filtres, et leur forme.

I11.6.1. Nombre de filtres
Comme la taille des images intermédiaires diminue avec la profondeur du traitement, les
couches proches de I’entrée ont tendance a avoir moins de filtres tandis que les couches plus
proches de la sortie peuvent en avoir davantage. Pour égaliser le calcul a chaque couche, le
produit du nombre de caractéristiques et le nombre de pixels traités est généralement choisi
pour étre a peu pres constant a travers les couches. Pour préserver 1’information en entrée, il
faudrait maintenir le nombre de sorties intermédiaires (nombre d’images intermédiaire
multiplié par le nombre de positions de pixel) pour étre croissante (au sens large) d’une
couche a ’autre.
Le nombre d’images intermédiaires controle directement la puissance du systeme, dépend du
nombre d’exemples disponibles et la complexité du traitement.

I11.6.2. Forme de filtres
Les formes de filtre varient grandement dans la littérature. Ils sont généralement choisis en
fonction de I’ensemble de données. Les meilleurs résultats sur les images de MNIST (28x28)
sont habituellement dans la gamme de 5x5 sur la premiére couche, tandis que les ensembles
de données d’images naturelles (souvent avec des centaines de pixels dans chaque dimension)
ont tendance a utiliser de plus grands filtres de premicre couche de 12x12, voire 15x15. Le
deéfi est donc de trouver le bon niveau de granularit¢é de maniere a créer des abstractions a
I’échelle appropriée et adaptée a chaque cas [65].
II1.7. Avantages et les inconvénients Les réseaux de neurones CNNs
Les avantages des réseaux a convolution par rapport aux méthodes de classifications
traditionnelles peuvent étre résumés comme suit :

e Représentation hiérarchique des caractéristiques, qui correspond aux représentations
multi niveaux du pixel aux caractéristiques s€émantiques de haut niveau apprises par
une structure hiérarchique a plusieurs étapes [110].
e [’architecture des résecaux CNN offre la possibilit¢é d’optimiser conjointement
plusieurs taches connexes (par exemple, Fast RCNN combine la classification et la

régression de la boite englobant dans un mode d’apprentissage multitaches).
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e Bénéficiant de la grande capacité d’apprentissage des CNN, certains défis classiques
de la vision par ordinateur peuvent étre reformulé en tant que problémes de
transformation de données de grande dimension et résolu d’un point de vue différent.

e En raison de ces avantages, les réseaux a convolution ont été largement appliqués dans
de nombreux domaines de recherche, tels que la super-résolution d’images,
reconstruction, classification d’images, récupération d’images, reconnaissance faciale,
détection et analyse vidéo [111].

Un avantage majeur des réseaux convolutifs est 1’utilisation d’un poids unique associé aux
signaux entrant dans tous les neurones d’un méme noyau de convolution. Cette méthode
réduit I’empreinte mémoire, améliore les performances et permet une invariance du traitement
par translation.

Comparés a d’autres algorithmes de classification de I’image, les réseaux de neurones
convolutifs utilisent relativement peu de prétraitement. Cela signifie que le réseau est
responsable de faire évoluer tout seul ses propres filtres (apprentissage sans supervision), ce
qui n’est pas le cas d’autres algorithmes plus traditionnels. L’absence de paramétrage initial et
d’intervention humaine est un atout majeur des CNN [65].

Parmi les inconvénients, la difficulté d’interpréter le comportement d’un réseau de neurones
est un inconvénient pour la mise au point d’une application. Il est souvent impossible
d’utiliser les résultats obtenus pour améliorer ce comportement. Il est également hasardeux de
généraliser a partir d’expériences antérieures et de conclure ou de créer des regles sur le
fonctionnement et le comportement des réseaux de neurones [112].

IT1.8. Conclusion

L’apprentissage profond, et plus particulierement les réseaux de neurones convolutifs (CNN),
offre des perspectives prometteuses pour le débruitage des images SAR. Grace a leur capacité
a extraire automatiquement des caractéristiques pertinentes et a modéliser des relations
complexes au sein des données, ces méthodes surpassent généralement les approches
classiques en termes de performances et de robustesse. Les concepts théoriques présentés dans
ce chapitre constituent ainsi une base solide pour le développement de solutions avancées de
réduction du bruit speckle. Leur mise en ceuvre ainsi que leur évaluation seront détaillées dans

le chapitre suivant consacré aux résultats expérimentaux.
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IV.1. Introduction

Ce chapitre est consacré a I’étude et a 1’analyse des techniques avancées de traitement des
images SAR (Synthetic Aperture Radar), a travers 1’application des méthodes d’apprentissage
profond (deep learning) basées sur les réseaux de neurones convolutifs, dans le but de réduire le
bruit speckle (Speckle Noise). Les images SAR jouent un rdle essentiel dans plusieurs
domaines tels que la télédétection, la surveillance environnementale et la gestion des
catastrophes. Cependant, elles sont fortement affectées par le bruit speckle, qui est un bruit
multiplicatif dégradant la qualité visuelle des images et compliquant leur interprétation.

Dans ce contexte, nous proposons une méthodologie compléte couvrant les différentes étapes
du processus de débruitage, depuis la préparation et le prétraitement des données, jusqu’a
I’application de mode¢les avancés pour la suppression du bruit. Par ailleurs, des méthodes
classiques de filtrage, telles que les filtres de Lee, Kuan et Frost, sont utilisées afin d’établir
une comparaison objective avec la méthode proposée.

Nous nous intéressons particuliérement aux réseaux de neurones convolutifs (CNN), qui
constituent 1’une des approches les plus performantes en traitement d’images, grace a leur
capacité a extraire efficacement les caractéristiques spatiales tout en préservant les détails
importants.

L’ensemble de cette étude a été réalisé a 1’aide d’outils open-source, notamment le langage
Python et des bibliotheques telles que TensorFlow et Keras. De plus, la plateforme Google
Colab a été utilisée afin de bénéficier de ressources matérielles performantes (GPU),
nécessaires a I’entrailnement des modeles de deep learning.

Ce chapitre est structuré comme suit : nous commencons par la description des bases de
données utilisées, puis nous présentons les métriques d’évaluation adoptées, telles que le
PSNR, le SSIM et le UQI. Ensuite, nous détaillons les méthodes classiques de filtrage, suivies
de la présentation de la méthode proposée basée sur les CNN. Enfin, une étude comparative
est réalisée, accompagnée d’une discussion des résultats obtenus, avant de conclure le
chapitre.

IV.2. Constitution des bases de données

La constitution des bases de données représente une ¢€tape essentielle dans ce travail,
puisqu’elle vise a fournir des données adaptées a ’entrainement, a la validation et a
I’évaluation du modele proposé pour le débruitage des images SAR et la réduction du bruit
speckle. En effet, les images SAR sont intrinséquement affectées par le bruit speckle, un bruit

multiplicatif qui dégrade la qualité visuelle de I’image et complique les taches d’analyse,

67

——
| —



Chapitre IV Résultats et Discussion

d’interprétation et de traitement. Par conséquent, 1’utilisation directe de ces images comme
données de référence n’est pas appropriée dans le cadre de I’apprentissage supervisé. Un
exemple illustrant I’impact de ce bruit sur la qualité des images SAR est présenté dans la

Figure IV.1.

Figure IV. 1. Echantillons d’images SAR affectées par le bruit Speckle.

Dans ce contexte, plusieurs sources de données ont été exploitées suivant une méthodologie
structurée afin de garantir a la fois la diversité, la représentativité et la qualité des données
utilisées. Les données géospatiales ont ainsi été acquises via la plateforme Google Earth
Engine (GEE), un environnement cloud puissant offrant un acceés a une vaste archive

d’images satellitaires et de données géographiques.
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Parmi ces différentes sources, les images Sentinel-2 ont été particulierement retenues en
raison de leur haute résolution spatiale, de leur large couverture spectrale et de leur libre
accessibilité. Ces caractéristiques les rendent particulierement adaptées aux taches d’analyse,
de traitement d’images et de constitution de jeux de données pour les applications de
télédétection. Leur richesse spectrale et leur diversité de scénes permettent également de
générer des données représentatives de différents environnements géographiques, renfor¢ant
ainsi la robustesse et la capacité¢ de généralisation du modéle proposé. Par la suite, des
¢chantillons de bruit speckle ont été générés en considérant différents niveaux de bruit, afin de
simuler diverses conditions d’acquisition des images SAR et d’évaluer la performance du

modele dans plusieurs scénarios de dégradation.

Figure IV. 2. Echantillons d’images de couverture terrestre issues de Sentinel-2.
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En outre, la zone d’étude a été sélectionnée dans la région de Saguenay, en raison de sa
diversité géographique et de la présence de plusieurs types de couverture terrestre tels que les
foréts, les plans d’eau et les terres agricoles. Cette diversité permet d’améliorer la capacité de
généralisation du mod¢le.
Ainsi, ces données ont permis de constituer une base de données compléte contenant des
images représentant différents types de couverture terrestre, lesquelles seront utilisées
ultérieurement dans les phases d’entrainement et de test du modele proposé [113]. La Figure
I'V.2 illustre quelques exemples des images utilisées dans ce travail.
IV.2.1. Images naturelles pour ’apprentissage
Les images naturelles constituent la base fondamentale de la phase d’apprentissage du modele
proposé. Elles représentent les données de référence (images propres ou clean images),
permettant au réseau de neurones convolutif (CNN) d’apprendre les caractéristiques
structurelles et texturales des scénes avant 1’introduction du bruit.
Les images sont organisées en trois ensembles distincts : apprentissage, validation, et test.
Elles sont chargées a 1’aide de 1’outil ImageDataGenerator de TensorFlow qui permet un
chargement dynamique des données sans saturer la mémoire.
Un prétraitement est appliqué aux images avant leur utilisation. Celui-ci comprend :
+ Le redimensionnement a une taille fixe de (256x256) pixels, afin d’assurer la
compatibilité avec I’entrée du réseau.
+ La conversion en niveaux de gris, permettant de réduire la complexité
computationnelle tout en conservant les informations structurelles essentielles.
+ La normalisation des images SAR, permettant d’harmoniser les valeurs des pixels et
d’améliorer la stabilité ainsi que les performances du modele lors de I’apprentissage.
Pour la sélection des échantillons des images destinés aux phases d’apprentissage, de
validation et de test, une fonction a été implémentée en Python afin d’automatiser le processus
de partitionnement du jeu de données.
Dans cette étude, le nombre total d’images a été limité a 1000 images, afin de maitriser le
temps d’entrainement et les ressources de calcul. Ces images sont réparties selon les
proportions: 70 % pour 1’apprentissage (700 images), 15 % pour la validation (150 images),
15 % pour le test (150 images).
La fonction développée permet de mélanger aléatoirement les images afin d’éviter tout biais
dans la sélection, puis de les diviser en trois sous-ensembles distincts. Le code correspondant

est présenté ci-dessous :
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def split data(DATA_GEN_INPUT, Ntrain=0.7, Nval=0.15, Nsample=1000):
dst = os.path.join(DATA_GEN_INPUT, "DATA")
all files = [f for f'in os.listdir(dst) if f.lower().endswith(".png")] # Liste toutes les images
random.shuffle(all files) # Mc¢élange
if Nsample is not None: # Sélection de NSample images max
all files = all files[:min(Nsample, len(all files))]
n_total = len(all files)
n_train = int(Ntrain * n_total)
n val =int(Nval * n_total)
train_files = all files[:n_train]
val files =all files[n train:n train + n_val]
test_files =all files[n train +n_val:]

Cette approche garantit une répartition équilibrée et aléatoire des données, contribuant ainsi a
une évaluation fiable des performances du modéele.

IV.2.2. Génération synthétique du bruit speckle
Les images SAR sont souvent contaminées par un bruit multiplicatif connu sous le nom de
speckle. Ce bruit est causé par les interférences constructives et destructives des ondes
cohérentes rétrodiffusées par de petits réflecteurs a I’intérieur de chaque cellule de résolution.
Le bruit speckle est un bruit multiplicatif intrinséque aux images SAR, qui dégrade la qualité
visuelle et rend I’interprétation des sceénes plus difficile.
Dans cette étude, ce bruit est généré de manicre artificielle afin de simuler les conditions
réelles des images radar. Le bruit est modélisé a I’aide d’une distribution de Gamma, comme

indiqué dans le code suivant :

noise = np.random.gamma(shape=L, scale=1.0/L, size=img.shape)

noisy = img * noise
Plus précisément, le bruit généré suit une distribution Gamma de moyenne unitaire E [n] =1
et de variance var[n]=1/L, ou L représente le nombre de looks. La fonction de densité de

probabilité associée est donnée par :

1

F)=——L'F"'e"" V.1
P(F) =51 (IV.1)
Le bruit est ensuite appliqué a I’image propre selon un modele multiplicatif défini par :

Lbruitée (x’ y) = Ipr()pre ('x5 y) xn (x3 y) (IV2)

ou 7,,,.(x ) désigne I'image originale, n(x,y) le bruit speckle généré suivant une loi

Gamma, et / (x, y) I’image bruitée obtenue. Ce processus est illustré dans la Figure IV.3.

ée
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Echantillonnage a partir d’une distribution de
Gamma

Y=1

bruitée

Figure IV. 3. Génération synthétique du bruit speckle.
Cette approche permet de générer des données réalistes et variées, nécessaires pour
I’entrainement et 1’évaluation des méthodes de débruitage, notamment celles basées sur les
réseaux de neurones convolutifs.
Afin d’analyser I’influence du parametre L sur le bruit speckle, plusieurs cas représentatifs
sont étudiés.

» Cas L=1: Ce cas correspond a une situation ou le bruit speckle est trés fort, avec une
variance maximale Var[n] =1. L’image est fortement dégradée et les détails sont peu
visibles.

» Cas L=4: Dans ce cas, le niveau de bruit diminue progressivement, avec une variance
Var[n] =0.25. L’image présente une dégradation modérée, tout en conservant une
partie des structures importantes.

» Cas L=10: Ce cas représente une situation de faible bruit, ou la variance devient faible
Var[n] =0.1. L image est beaucoup plus propre et les détails sont mieux préservés.

Ce processus permet de constituer des paires d’apprentissage supervisé : image propre (clean),
et image bruitée (noisy). Les Figures IV .4 et IV.5 illustrent deux exemples de ces images pour

différentes valeurs du parameétre L, permettant d’observer 1’effet du bruit speckle sur la qualité

visuelle.
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(b) (d)
Figure IV. 4. Exemple 1, (a) image propre (clean), (b) image bruitée (noisy) avec L=1, (c)

image bruitée (noisy) avec L=4, (d) image bruitée (noisy) avec L=10.

Vi H -

(b) O © | (d)
Figure IV. 5. Exemple 2, (a) image propre (clean), (b) image bruitée (noisy) avec L=1, (c)

image bruitée (noisy) avec L=4, (d) image bruitée (noisy) avec L=10.
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IV.3. Criteéres d’évaluation

L’évaluation des performances du modele proposé repose sur l’utilisation de plusieurs
métriques permettant de quantifier la qualité des images débruitées par rapport aux images de
référence (ground truth). Dans ce travail, trois indicateurs principaux sont utilisés : le PSNR
(Peak Signal-to-Noise Ratio), le SSIM (Structural Similarity Index) et le UQI (Universal
Quality Index). Ces mesures permettent d’évaluer a la fois la fidélité de reconstruction, la
similarité structurelle et la qualité globale des images reconstruites.

PSNR : Le premier critére utilisé est le PSNR. Contrairement a une simple mesure de
distorsion, il permet d’évaluer la fidélit¢é de reconstruction de 1’image restaurée. Cette
métrique est directement liée a la qualit¢ de 1’image reconstruite et dérive de 1’erreur

quadratique moyenne (Mean Squared Error, MSE), largement utilisé en traitement du signal.

2
PSNR =101lo [nax V.3
gio LMSEJ ( )

ou [/ représente la valeur maximale des niveaux de gris de I’image. Une valeur infinie du

PSNR correspond a une reconstruction parfaite, sans aucune dégradation. En pratique, plus la
valeur du PSNR est élevée, meilleure est la qualité de I’image restaurée.

Ainsi, le PSNR établit un lien direct entre 1’erreur de reconstruction et 1’intensité maximale de
I’image, ce qui explique son utilisation fréquente dans I’évaluation des méthodes de
débruitage et de restauration d’images [114].

SSIM : Le deuxieme critére est le SSIM, une métrique utilisée pour mesurer la similarité
structurelle entre deux images. Contrairement au PSNR, qui se base uniquement sur I’erreur
pixel par pixel, le SSIM prend en compte la perception visuelle humaine en intégrant trois
composantes principales : la luminance, le contraste et la structure [115].

Le SSIM est défini a partir de trois fonctions :

Comparaison de la luminance :

2 +C,
I(x,y)= 70 (IV.4)
ux + ll’ly + Cl
Comparaison du contraste :
20,0,+C,
Cy)=—F—F— (IV.5)
o, +0,+C,
Comparaison de la structure :
o, +C,
S(x’y) =X ° (IV6)
o.0,+C;
ou :
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* u,, ety sontles moyennes des images originale et reconstruite ;
e o0, cto, sontles écarts types ;
e 0, estlacovariance entre les deux images ;

e (1, (5, C3 sont des constantes permettant d’éviter les instabilités numériques.
Le SSIM global est alors défini par :

(2luxluy+ Cl)(zo-xay + CZ)(O-xy + C3)
(1 + 122+ C)(0} +77 +C,) (0,0, +C)

SSIM (x,y)=1(x,y)-C(x,y)-S(x,y) = (Iv.7)

UQI: Le dernier critére d’évaluation est I’index de qualité¢ universel (UQI). Il repose
principalement sur une analyse locale des moments statistiques et est obtenu en combinant

différentes informations structurelles locales de 1’image [116].
1 N

Uor =—>0(i) (IV.8)
N3

ou:

(o4 (1)x(1).y (i)
(02()+ 0> D)) +3())

(IV.9)

avec o, (i) et o, (i) sont les écarts types du bloc i, y(i) et x(i) sont les moyennes du bloc
i. N représente le nombre total de blocs dans I’'image. o, (i) est la covariance du bloc i.
IV.4. Méthode proposée
Ce travail est organisé en deux grandes catégories d’approches. La premiére catégorie repose
sur I'utilisation de méthodes classiques de filtrage, telles que les filtres de Lee, de Kuan, et de
Frost, appliquées au débruitage des images SAR. Ces techniques constituent des approches de
référence largement utilisées dans la littérature scientifique.
La seconde catégorie est basée sur des approches d’apprentissage profond, notamment les
réseaux de neurones convolitifs (CNN), qui permettent d’extraire efficacement les
caractéristiques spatiales des images SAR et d’améliorer la qualité du débruitage.
L’objectif de la premiere catégorie est de fournir une base de comparaison avec les méthodes
existantes dans la littérature scientifique, afin d’évaluer et de valider les performances de la
méthode proposée, basée sur les CNN.

IV.4.1. Méthodes classiques
Dans cette section, nous présentons les résultats expérimentaux obtenus apres 1’application

des filtres classiques de débruitage sur les images SAR. L’objectif principal est d’évaluer leur
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efficacité en termes de réduction du bruit speckle, tout en préservant les détails structurels des
images.
Trois types de filtres (Lee, Kuan, Frost) sont appliqués directement aux images de test. Leurs
performances sont ensuite évaluées a 1’aide de différentes métriques, notamment le PSNR, le
SSIM, et le UQI. Contrairement aux approches basées sur I’apprentissage profond, ces filtres
ne nécessitent pas de phase d’entrainement ni de validation. Ils sont appliqués directement sur
les images, ce qui permet une évaluation immédiate de leur efficacité.

IV.4.1.1. Filtre de Lee
Le filtre de Lee a été appliqué sur les images SAR bruitées afin de réduire le bruit speckle tout
en préservant au mieux les structures et les détails de 1’image. Ce filtre repose sur une
approche statistique locale, basée sur le calcul de la moyenne et de la variance dans une
fenétre glissante autour de chaque pixel.
Dans notre expérimentation, trois types d’images ont été considérés pour 1’évaluation de ce
filtre : I’image originale (de référence), I’image bruitée par le speckle, et ’image restaurée
aprés 1’application du filtre de Lee. Cette approche permet d’analyser visuellement et
quantitativement les performances du filtre en termes de réduction du bruit et de préservation
des détails.
En Python, I’utilisation du filtre de Lee est relativement simple. Le code ci-dessous montre

comment implémenter et appliquer ce filtre pour le débruitage des images SAR :

deflee filter(img, mul, size=WINDOW _SIZE):

img = img.astype(np.float32)
img mean = uniform_filter(img, (size, size))
clean mean =img mean / mul

img_sqr_mean = uniform_filter(img**2, (size, size))
img variance =1img sqr_mean - img_mean**2

img mean = np.where(img_mean == 0, EPS, img_mean)

sigma = np.sqrt(img_variance) / img_mean

var = (img_variance + img_mean**2) / (sigma**2 + mul**2) - clean_mean**2
T = clean_mean**2 * sigma**2 + mul ** 2 * var

T =np.where(T == 0, EPS, T)

weights =mul * var/ T

output  =clean_mean + weights * (img - img_mean)

return np.clip(output, 0, 1)

La méme procédure a été appliquée aux 150 images de test pour différents nombres de /ooks
(L=1, 4 et 10). Les performances moyennes (PSNR, SSIM et UQI) ont ensuite calculées afin
d’effectuer une comparaison globale entre les différentes méthodes. Les résultats obtenus sont

présentés dans le Tableau IV.1.
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Tableau IV. 1. Evaluation des performances moyennes (PSNR, SSIM, UQI) du filtre de Lee

sur 150 images de test pour différents nombres de looks (L=1, 4 et 10).

looks Criteres | Image bruitée | Image débruitée
PSNR 11.46 19.29
L=l I'ssim 0.1438 0.4573
UQI 0.3902 0.7660
PSNR 15.56 21.83
L=4  T'ssiMm 0.2969 0.5121
UQI 0.6595 0.8633
PSNR 18.95 22.47
L=10  ["ssim 0.4354 0.5311
UQI 0.8110 0.8816

D’aprés les résultats obtenus, ce filtre peut provoquer un lissage excessif dans certaines

régions, entrainant une perte partielle de textures fines et de détails structurels, ce qui se

traduit par le critére SSIM.

1V.4.1.2. Filtre de Kuan

En suivant la méme méthodologie que celle adoptée pour le filtre de Lee, le filtre de Kuan a

été¢ appliqué aux images SAR bruitées afin de réduire le bruit speckle, tout en prenant en

compte de sa nature multiplicative. Ce filtre repose également sur une approche statistique

locale, similaire a celle du filtre de Lee, mais utilise une formulation mathématique différente

qui lui permettant une meilleure adaptation a certaines variations de texture.

Le code ci-dessous présente 1I’implémentation du filtre de Kuan et son application au

débruitage des images SAR.

def kuan_filter(img, size=WINDOW _SIZE, L=1):
img = img.astype(np.float32)
img_mean = uniform_filter(img, size)
img_sqr_mean = uniform_filter(img**2, size)
Img_variance = img_sqr_mean - img_mean**2
img_variance = np.maximum(img_variance, 0)
img_mean = np.where(img_mean == 0, EPS, img_mean)
Ci = np.sqrt(img_variance) / img_mean

Ci = np.where(Ci == 0, EPS, Ci)
Cu=1.0/np.sqrt(L)

Cmax =np.sqrt(1 +2.0/L)
weights = (1 - (Cu**2 / Ci**2)) / (1 + Cu**2)
weights = np.where(Ci <= Cu, 0.0, weights)
weights = np.where(Ci >= Cmax, 1.0, weights)
weights = np.clip(weights, 0, 1)

output = img_mean + weights * (img - img_mean)

return np.clip(output, 0, 1).astype(np.float32)
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Les résultats obtenus avec le filtre de Kuan sur les 150 images de test, pour trois niveaux de
looks, sont présentés dans le tableau IV.2. Ils montrent que ce filtre permet une réduction
efficace du bruit speckle. L’image reconstruite présente ainsi une amélioration notable par
rapport a I’image bruitée. Toutefois, certaines zones texturées subissent une 1égere perte de
précision, traduisant une limitation dans la préservation des détails fins.

En comparaison avec le filtre de Lee, le filtre de Kuan présente globalement de meilleures
performances selon les critéres d’évaluation considérés.

Tableau IV. 2. Evaluation des performances moyennes (PSNR, SSIM, UQI) du filtre de
Kuan sur 150 images de test pour différents nombres de looks (L=1, 4 et 10).

looks | Criteres | Image bruitée | Image débruitée
PSNR 11.46 19.37
L=1" ['SSmM 0.1438 0.4750
UQI 0.3902 0.7722
PSNR 15.56 21.87
L=4  'SSIM 0.2969 0.5171
UQI 0.6595 0.8650
PSNR 18.95 22.50
L=10  ['sSim 0.4354 0.5343
UQI 0.8110 0.8826

IV.4.1.3. Filtre de Frost

Le filtre de Frost est un filtre adaptatif de débruitage basé sur une pondération exponentielle
dépendant de la distance entre les pixels et de la variance locale de I’image. Il permet de
réduire le bruit speckle tout en adaptant le lissage en fonction des caractéristiques locales de
I’image.

De maniére similaire aux filtres de Lee et de Kuan, les résultats obtenus sont présentés dans le
tableau IV.3. Le code Python utilisé pour son implémentation est présenté par la suite.

Tableau IV. 3. Evaluation des performances moyennes (PSNR, SSIM, UQI) du filtre de Frost

sur 150 images de test pour différents nombres de looks (L=1, 4 et 10).

looks | Criteres | Image bruitée | Image débruitée
PSNR 11.46 17.97

L=l [sSim 0.1438 0.3424
UQIl 0.3902 0.7341
PSNR 15.56 23.99

L=4  ['sSIM 0.2969 0.6700
UQIl 0.6595 0.9237
PSNR 18.95 25.45

L=10  ['ssim 0.4354 0.7299
UQIl 0.8110 0.9441
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def Frost_filter(img):
img = img.astype(np.float32)
h, w = img.shape
temp = np.zeros((h, w), dtype=np.float32)
N = Half window_size
size=2*N+1
img = np.pad(img, ((N, N), (N, N)), mode="edge")
# Distance matrix
D = np.zeros((size, size), dtype=np.float32)
for k in range(size):
for 1 in range(size):

D[k, I] = np.sqrt((k - N)**2 + (1 - N)**2)

for i in range(h):
for j in range(w):

box = img[i:itsize, j:j+size]

mul = np.mean(box)

var = np.var(box)

afa = np.sqrt(a * var / (mul**2 + eps))

if afa < le-6:

templi, j] = mul
continue

W =np.exp(-D * afa)

W_sum = np.sum(W) + eps

templi, j] = np.sum(box * W)/ W_sum
temp = np.clip(temp, 0.0, 1.0)
return temp.astype(np.float32)

Le filtre de Frost permet une réduction efficace du bruit speckle, avec un comportement
adaptatif selon les régions de ’image. Les zones homogénes sont fortement lissées, tandis que
certaines structures sont mieux conservées. Cependant, un effet de flou peut apparaitre dans
certaines régions détaillées.
Les filtres classiques de débruitage (Lee, Kuan et Frost) permettent tous une réduction du
bruit speckle avec des performances globalement proches. Cependant, le filtre de Frost se
distingue légerement par son caractere plus adaptatif, offrant un meilleur compromis entre la
réduction du bruit et la préservation des structures de 1’image. Malgré cela, aucun de ces
filtres ne permet une suppression optimale du speckle, ce qui limite leur efficacité par rapport
aux méthodes modernes basées sur I’apprentissage profond. Dans ce contexte, la section
suivante propose une approche basée sur des réseaux de neurones convolutifs (CNN), visant a
améliorer les performances de débruitage des images SAR.

IV.4.2. Approche basée sur les réseaux de neurones convolutifs (CNN)
La seconde catégorie de notre méthode repose sur une approche basée sur les réseaux de
neurones convolutifs (CNN), appelée Image Despeckling Convolutional Neural Network (ID-
CNN).
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La méthode proposée présentée dans ce mémoire s’inspire du modele DnCNN. Dans ce
contexte, Chierchia et al. [11] ont proposé une architecture composée de couches
convolutionnelles, appelé SAR-CNN, intégrant des blocs Conv-BN-ReLU ainsi qu’une
couche résiduelle basée sur une division élément par élément pour estimer le bruit speckle.
Afin de traiter la nature multiplicative du bruit, cette approche adopte une méthode
homomorphique combinant des transformations logarithmiques et exponentielles, associées a
une mesure de similarité adaptée a la distribution du speckle.

Par ailleurs, Wang et al. [12] ont utilis€¢ une architecture similaire a DnCNN, composée de
huit blocs Conv-BN-ReLU. Dans leur approche, la fonction de perte basée sur I’erreur
quadratique moyenne (MSE) est remplacée par une combinaison d’une perte euclidienne et
d’une perte de variation totale, permettant d’obtenir des résultats plus lisses.

Dans notre travail, nous adoptons également une architecture basée sur des blocs Conv-BN-
ReLU, avec une sortie de type résiduel. L’image SAR bruitée est modélisée comme la somme
de I’image propre et du bruit speckle. L’architecture globale du modéle proposé est illustrée
dans la Figure IV.6. Grace a cette architecture, le réseau apprend une fonction de
transformation permettant de passer directement d’une image SAR bruitée a une image

débruitée.

(=)
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> + > Z [peee [ Z | § =
©
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S 2 2
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— . Y —/ S
- Bruit estimé oustraction Image débruitée
Image SAR'brultee L1 L2 LN-1 LN E
(Entrée) Bt

D Conv : Convolution (2D) + RelU D Cony,+ ?N +RelU: o D Tanh : Fonction d’activation
Convolution (2D) + Batch Normalization + ReLU tanh ([-1, 1])

Figure IV. 6. Architecture du réseau ID-CNN proposée pour le débruitage des images SAR.
Dans ce cadre, le réseau apprend directement a estimer le bruit a partir de I’image d’entrée. La
sortie du modele correspond alors a une estimation du bruit speckle, et I’image débruitée est
obtenue en soustrayant ce bruit estimé de 1’image d’entrée. L’équation du mod¢le résiduel est

donnée par :
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A

I =1 N (IV.10)

propre bruitée
Afin d’étudier I’'impact du nombre de couches convolutionnelles sur les performances du
modele, plusieurs architectures ont été proposées. Plus précisément, une architecture
minimale, notée ID-CNN-2L, est composée d’une couche d’entrée (Conv+ReLU) et d’une
couche de sortie (Conv). Des architectures plus profondes sont ensuite construites en ajoutant
des couches intermédiaires de type Conv-BN-ReLU : une couche intermédiaire pour ID-
CNN-3L, deux couches intermédiaires pour ID-CNN-4L, et trois couches intermédiaires pour
ID-CNN-5L. Ainsi, les architectures ¢étudiées comportent entre 2 et 5 couches
convolutionnelles. Le détail de ces architectures est présenté dans les sous-sections suivantes.

IV.4.2.1. Conception du modéle neuronal CNN

La conception du mode¢le proposé repose sur une architecture CNN adaptée au débruitage des
images SAR. L’objectif principal est d’apprendre une représentation efficace du bruit speckle
afin de permettre une reconstruction fidele de I’image originale.
Le modele prend en entrée une image de taille 256x256%1, traitée par une premiére couche
convolutionnelle composée de 64 filtres de taille 3x3, permettant 1’extraction des
caractéristiques de bas niveau telles que les contours et les textures locales.
Ensuite, selon la profondeur choisie, des blocs convolutionnels sont empilés, chacun composé
de couches Conv, Batch Normalization et ReLU. Ces blocs permettent une extraction
hiérarchique des caractéristiques, allant des structures simples vers des représentations plus
complexes liées au bruit speckle et a la structure globale de I’image.
Les Batch Normalization jouent un role essentiel dans la stabilisation de 1’apprentissage en
réduisant les variations internes des activations, ce qui permet d’accélérer la convergence du
modele. Les fonctions ReLU introduisent la non-lin€arit¢ nécessaire pour modéliser des
relations complexes entre les pixels.
La derni¢re couche du réseau est une couche de convolution composée d’un seul filtre,
permettant d’estimer directement le bruit speckle présent dans 1’image. L’estimation obtenue
est ensuite utilisée dans une opération résiduelle afin de reconstruire I’image débruitée. Enfin,
cette sortie est passée a travers une fonction d’activation tanh afin de normaliser les valeurs
dans ’intervalle [—1,1].
Le réseau proposé comporte ainsi entre 2 et 5 couches convolutionnelles, comme résumé dans
le tableau IV.4, correspondant aux architectures ID-CNN-2L, ID-CNN-3L, ID-CNN-4L, ID-
CNN-5L. Les Figures 1V.7, IV.8, IV.9 et IV.10 présentent les différentes architectures ID-

CNN implémentées sous Python selon leur niveau de complexités.
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Tableau IV. 4. Configuration du réseau.

Couche Opérations Taille du filtre | Nombre de filtres | Taille de sortie
Entrée Conv 3x3x1 64 256%256%x64
ReLu 256%256%x64
Conv 256%256%x64
Intermédiaires BN 3x3x64 64 256%x256%x64
ReLu 256%256%x64
Sortie Conv 3x3x64 1 256x256x%1

Pour I’implémentation de ce réseau sous Python, le code suivant illustre la maniére dont ces

couches sont empilées a 1’aide de la bibliothéque tf.keras.

def create_ model(input_shape=(256,256,1), Number Layer=2):
input_layer = Input(shape=input_shape)
x = Conv2D(64, (3,3), padding='same')(input_layer)
x = ReLU()(x)
for _in range(Number Layer-2):
x = Conv2D(64, (3,3), padding='same')(x)
x = BatchNormalization()(x)
x = ReLU()(x)
noise = Conv2D(1, (3,3), padding='same')(x)
output = tf.keras.layers.Subtract()([input_layer, noise])
output = Activation('tanh")(output)
return Model(inputs=input_layer, outputs=output)

input_layer_1 (InputLayer)

Output shape: (None, 256, 256, 1)

conv2d_3 (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 1) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re_lu_2 (ReLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d_4 (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 1)

Input shape: [(None, 256, 256, 1), (None, 256, 256, 1)] Output shape: (None, 256, 256, 1)

activation_1 (Activation)

Input shape: (None, 256, 256, 1) Output shape: (None, 256, 256, 1)

Figure IV. 7. Architecture ID-CNN-2L implémentée sous Python.
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input_layer (InputLayer)

Output shape: (None, 256, 256, 1)

conv2d (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 1) Output shape: (None, 256, 256, 64)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d_1 (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

batch_normalization (BatchNormalization)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re_lu_1 (ReLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) | Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d_2 (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 1)

subtract (Subtract)

Input shape: [(None, 256, 256, 1), (None, 256, 256, 1)] | Output shape: (None, 256, 256, 1)

activation (Activation)

Input shape: (None, 256, 256, 1) Output shape: (None, 256, 256, 1)

Figure IV. 8. Architecture ID-CNN-3L implémentée sous Python.
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input_layer_2 (InputLayer)

Output shape: (None, 256, 256, 1)

conv2d_5 (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 1) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re_lu_3 (RelLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d_6 (Conv2ZD)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

batch_normalization_1 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re_lu_4 (RelLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d_7 (Conv2ZD)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

batch_normalization_2 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re_lu_5 (RelLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d_8 (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 1)

Input shape: [(None, 256, 256, 1), (None, 256, 256, 1)] Output shape: (None, 256, 256, 1)

activation_2 (Activation)

Input shape: (None, 256, 256, 1) Output shape: (None, 256, 256, 1)

Figure IV. 9. Architecture ID-CNN-4L implémentée sous Python.
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input_layer_ 3 (InputLayer)

Output shape: (None, 256, 256, 1)

convz2d_9 (Conv2D)

INnput shape: (None, 256, 256, 1) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re_lu_6 (RelLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d 10 (ConvzD)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

batch_normalization_3 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re lu 7 (RelLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d_11 (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

batch_normalization_4 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re_lu_8 (RelLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d_ 12 (ConvzZD)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

batch_normalization_5 (BatchNormalization)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

re_lu_ 9 (RelLU)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 64)

conv2d 13 (Conv2D)

Input shape: (None, 256, 256, 64) Output shape: (None, 256, 256, 1)

subtract_3 (Subtract)

Input shape: [(None, 256, 256, 1), (None, 256, 256, 1)] Output shape: (None, 256, 256, 1)

activation__3 (Activation)

Input shape: (None, 256, 256, 1) Output shape: (None, 256, 256, 1)

Figure IV. 10. Architecture ID-CNN-5L implémentée sous Python.
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1V.4.2.2. Apprentissage des modéles CNN
Apres la conception des différentes architectures ID-CNN, les modéles ont été entrainés sur
les jeux de données SAR. Cette étape nécessite la définition d’une fonction de perte adaptée
au probléme de débruitage, ainsi que la mise en place de la stratégie et des paramétres
d’apprentissage. Ces aspects sont présentés dans la suite de cette section.

1V.4.2.2.1. Fonction de perte
Les fonctions de perte jouent un rdle essentiel dans 1’apprentissage des réseaux de neurones,
notamment dans les taches de restauration d’images. Elles permettent de mesurer 1’écart entre
la sortie du modg¢le et I’image de référence (ground truth), afin d’optimiser les parameétres du
réseau [12].
Dans ce travail, nous utilisons la fonction de perte euclidienne, également appelée perte L2,
qui est I’'une des plus couramment employées dans les problémes de restauration d’images.
Elle consiste a minimiser la différence quadratique entre 1’image reconstruite par le réseau et
I’image originale.
Soit un couple d’images {X,Y}, ou Y représente 1’image bruitée en entrée et X 1’image de

référence (ground truth). Le réseau apprend une fonction ¢ permettant de produire une
estimation de I’image débruitée X =¢(Y)

La fonction de perte Euclidienne est définie par :

2

1 /4
L= i _l(¢(Yw,h)—Xw,h) (IV.11)

IS

=

ou:
o WxH représente les dimensions de I’image ;

o X, estlepixel de I'image de référence ;
. ¢(Yw’ h) est le pixel prédit par le réseau.

Au cours de la phase d’entrainement, I’évolution de la perte euclidienne (L2 Loss) est suivie
afin d’analyser le processus d’apprentissage du modele. Cette évolution est représentée
graphiquement en fonction des différentes époques d’entrainement.

1V.4.2.2.2. Stratégie et paramétres d’apprentissage
La stratégie d’apprentissage adoptée repose sur une approche de considération supervisée, ou
le réseau est entrainé a partir de paires d’images : une image dégradée par le bruit de speckle
et sa version originale correspondante dite propre. Le processus a été structuré en plusieurs

phases pour garantir la stabilité et la robustesse du modele :
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Phase 1: Initialisation et reproductibilité

Pour assurer la fiabilité des expériences et la comparabilité des résultats, une étape cruciale
consiste a fixer les conditions de reproductibilité. Un grain aléatoire (Seed=42) a été¢ défini
pour contrdler toutes les sources de variabilit¢ dans les bibliothéques (NumPy, Random,
TensorFlow). Cette étape garantit I’obtention de résultats identiques lors de chaque exécution

du modéle sous les mémes conditions.

SEED =42
np.random.seed(SEED)
random.seed(SEED)
tf.random.set seed(SEED)

Phase 2: Définition des paramétres d’apprentissage
Les parameétres opérationnels du réseau ont été définis avec précision :

e Nombre d’époques: Fixé¢ a 100 pour offrir un temps d’apprentissage suffisant a la
capture des motifs complexes.

o Taux d’apprentissage (Learning rate): Une valeur de 2x107 a été choisie pour
équilibrer la vitesse de convergence et la stabilité des poids.

o Taille des lots (Batch size): Fixée a 16 images, constituant un compromis entre la
précision de 1’estimation du gradient et I’efficacité de la mémoire GPU.

e Dimensions des images: Redimensionnées a 256x256 pixels pour préserver les
détails structurels tout en optimisant les calculs.

e Architecture du réseau : Le modele est composé de 2 a 5 couches convolutionnelles
(ID-CNN-2L, ID-CNN-3L, ID-CNN-4L et ID-CNN-5L) pour extraire les
caractéristiques profondes liées au bruit.

Phase 3: Choix de ’optimiseur

L’optimisation des poids du réseau est réalisée via I’algorithme Nadam (Nesterov-accelerated
Adaptive Moment Estimation). Cet optimiseur combine les avantages de 1’adaptation du taux
d’apprentissage d’Adam et la force d’inertie de Nesterov. Ce choix permet d’accélérer la
convergence tout en réduisant les oscillations autour des minima locaux, un aspect vital lors
du traitement d’images SAR fortement bruitées.

Phase 4: Préparation des données et génération du bruit

Les images propres sont chargées, puis un bruit de speckle est ajout¢ dynamiquement a
chaque lot (batch) selon une distribution Gamma, avec un nombre de looks L variant entre 1 et
10. Cette stratégie permet au modele d’étre exposé a des variantes de bruit différentes a

chaque itération, renforcant ainsi sa capacité de généralisation (robustesse). Enfin, les images
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subissent une normalisation dans [Dintervalle [-1,1] pour stabiliser le processus
d’entrainement.
Phase S: Stratégie d’apprentissage du modele
Au lieu de tenter d’apprendre directement 1’image propre, le modele adopte une stratégie de
régression résiduelle. Le réseau estime la carte de bruit présente dans I’image bruitée.
L’image débruitée est ensuite obtenue par simple soustraction de ce bruit estimé a 1’image
d’entrée.
Phase 6: Fonction de perte (Loss Function)
Cette ¢tape a été présentée dans la section précédente.
Phase 7: Entrainement et validation
L’entralnement s’effectue de manicre itérative. Les ensembles d’apprentissage et de
validation, construits précédemment, sont utilisés respectivement pour la mise a jour des
poids du modéle (700 images) et pour I’évaluation des performances sur des données non
vues (150 images). Cette étape permet de surveiller la capacité de généralisation du modele
tout au long de I’apprentissage.
Phase 8: Sauvegarde du meilleur modéle
Pour protéger le modele contre le surapprentissage (overfitting), deux mécanismes ont été
intégreés :

1. Sauvegarde du meilleur modéle: Les poids ne sont sauvegardés que lorsque la perte

de validation atteint son minimum historique.

patience = 10
if v_loss_epoch < best val loss:

best val loss =v_loss epoch

counter =0

# Save best model

model.save(best model path)

print(f'Best model updated (Val Loss={v_loss_epoch:.6f})")
else:

counter += 1

print(f"No improvement ({counter}/{patience})")

2. Arrét anticipé (Early Stopping): L’entrainement est interrompu si aucune
amélioration n’est observée sur l’ensemble de validation pendant 10 époques

consécutives.

if counter >= patience:
break
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Phase 9 : Suivi et analyse des performances
A la fin de chaque époque, les métriques statistiques (PSNR, SSIM, UQI) sont enregistrées et
des courbes d’apprentissage sont générées. Ces visualisations permettent d’analyser le
comportement du réseau et de confirmer la convergence entre les courbes d’entrainement et
de validation.
Phase 10 : Test des performances des modeéles ID-CNN
Le mode¢le optimal est évalué¢ sur I’ensemble de test constitué¢ de 150 images, afin de mesurer
ses performances sur des données totalement non vues lors de I’entrainement.

IV.4.2.3. Résultats et discussion des modeles CNN
Une fois les deux aspects présentés précédemment (fonction de perte ainsi que stratégie et
parametres d’apprentissage) définis, les différents modeles sont entrainés sur Google Colab.
L’entrailnement du premier modele, ID-CNN-2L, compos¢é de deux couches
convolutionnelles, est illustré dans la Figure IV.11. On observe que la perte euclidienne
diminue progressivement au fil des itérations, tandis que les métriques PSNR, SSIM et UQI
augmentent, ce qui traduit une amélioration continue des performances du modele. Pour cette
architecture, une perte de validation minimale d’environ 0.015 est obtenue, correspondant a
un PSNR maximal de 25.05, un SSIM de 0.68 et un UQI proche de 0.94. Ces résultats
indiquent que cette architecture est adaptée au débruitage des images SAR.
La deuxiéme architecture, ID-CNN-3L, composée de trois couches convolutionnelles et
présentée dans la Figure IV.12, montre un comportement légerement différent. En effet, un
phénomene de surapprentissage apparait aprés environ cinq itérations, se traduisant par une
divergence entre les courbes d’entrainement et de validation, notamment pour la perte
euclidienne et le PSNR. Malgré cela, les performances restent ¢levées, avec une perte de
validation minimale d’environ 0.01, un PSNR maximal de 25.25, un SSIM de 0.69 et un UQI
atteignant 0.95.
Les architectures plus profondes, ID-CNN-4L et ID-CNN-5L (Figures IV.13 et IV.14),
présentent globalement de meilleures performances. L’architecture ID-CNN-4L atteint un
PSNR maximal de 25.74, un SSIM de 0.72 et un UQI de 0.95. L’architecture ID-CNN-5L
améliore 1égerement ces résultats, avec un PSNR maximal de 25.97, un SSIM de 0.72 et un
UQI de 0.95.
Ces résultats montrent que 1’augmentation du nombre de couches convolutionnelles permet
d’améliorer les performances du modele, bien qu’un compromis doive étre trouvé afin

d’éviter le surapprentissage.
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Figure IV. 11. Evolution de la perte euclidienne pour I’architecture ID-CNN-2L durant
I’entrainement et la validation, accompagnée du suivi des métriques PSNR, SSIM et UQI : (a)
perte euclidienne, (b) PSNR, (c) SSIM, (d) UQIL.
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Figure IV. 13. Evolution de la perte euclidienne pour I’architecture ID-CNN-4L durant
I’entrainement et la validation, accompagnée du suivi des métriques PSNR, SSIM et UQI : (a)
perte euclidienne, (b) PSNR, (c) SSIM, (d) UQIL.
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Apres I’entrainement des modeles ID-CNN, les performances ont été évaluées sur un
ensemble de test composé de 150 images. Le tableau IV.5 présente les résultats obtenus pour
différentes profondeurs du réseau (de ID-CNN-2L a ID-CNN-5L) et pour plusieurs niveaux
de bruit speckle (L=1, 4 et 10).

L’analyse de ces résultats met en évidence une amélioration significative des performances
des modeles CNN par rapport aux images bruitées, et ce pour toutes les valeurs de L.

Pour L=1, correspondant a un niveau de bruit élevé, les performances de I’image bruitée sont
faibles (PSNR=11.46dB, SSIM=0.1438 et UQI=0.3902). Aprés application du mod¢le ID-
CNN, une amélioration notable est observée. L’architecture ID-CNN-2L donne les meilleurs
résultats dans ce cas, avec un PSNR atteignant 20.40dB, ainsi qu’une augmentation
significative du SSIM et du UQI. Cela montre que les architectures peu profondes sont plus
adaptées aux situations de bruit intense.

Pour L=4, les performances s’améliorent davantage. Le PSNR atteint environ 25.11dB avec
I’architecture ID-CNN-5L, tandis que le SSIM dépasse 0.68 et le UQI 0.94. Ces résultats
traduisent une meilleure préservation des structures de I’image ainsi qu’'une réduction efficace
du bruit speckle.

Pour L=10, correspondant a un faible niveau de bruit, les mod¢les atteignent leurs meilleures
performances. L’architecture ID-CNN-5L obtient un PSNR de 26.67dB, un SSIM de 0.7401
et un UQI de 0.9586, indiquant une excellente qualité de reconstruction.

De maniere générale, les résultats montrent que les modéles ID-CNN améliorent
significativement la qualité des images par rapport aux images bruitées initiales, pour tous les
niveaux de bruit. Une augmentation claire des métriques PSNR, SSIM et UQI est observée,
confirmant I’efficacité de 1’approche proposée.

Par ailleurs, les architectures les plus profondes, notamment ID-CNN-5L, offrent les
meilleures performances pour des niveaux de bruit modérés a faibles (L=4 et L=10). En
revanche, pour un bruit tres €levé (L=1), les architectures plus simples comme ID-CNN-2L
semblent mieux adaptées.

Globalement, ces résultats confirment que la méthode proposée basée sur les ID-CNN
surpasse largement les images bruitées initiales et reste robuste face a différents niveaux de

bruit speckle.
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Tableau IV. 5. Evaluation des performances moyennes (PSNR, SSIM, UQI) des mod¢les ID-
CNN sur 150 images de test pour différents nombres de looks (L=1, 4 et 10).

looks Critéres | Image bruitée | ID-CNN-2L | ID-CNN-3L | ID-CNN-4L | ID-CNN-5L
PSNR 11.46 20.40 18.76 18.87 18.46
L=1 | SSIM 0.1438 0.4552 0.4044 0.3872 0.3670
UQI 0.3902 0.8326 0.7750 0.7780 0.7671
PSNR 15.56 24.17 24.36 24.88 25.11
L=4 | SSIM 0.2969 0.6362 0.6485 0.6728 0.6816
UQI 0.6595 0.9300 0.9340 0.9400 0.9425
PSNR 18.95 26.08 25.77 26.34 26.67
L=10 | SSIM 0.4354 0.7310 0.7246 0.7374 0.7401
UQI 0.8110 0.9537 0.9524 0.9569 0.9586

IV.S. Comparaison entre ID-CNN et les filtres classiques

L’évaluation des performances du modele proposé par rapport aux filtres classiques de
référence (Lee, Kuan et Frost) met en évidence des différences significatives, notamment en
fonction de I’intensité du bruit, caractérisée par le nombre de looks L.

Pour une analyse visuelle entre les différentes méthodes classiques et 1’approche basée sur les
réseaux de neurones convolutifs (ID-CNN), la Figure IV.15 présente un exemple appliqué a
une image de test. Cette illustration permet de comparer visuellement I’image originale,

I’image bruitée et les images débruitées obtenues par les différentes méthodes.

Original

Image bruitée (L=10):

Image bruitée (L=1):
16.29, SSIM=0.137, UQI=0.562

PSNR=9.44, SSIM=0.027, UQI=0.143

(b) © @

Figure IV. 15. (a) Image de test propre (clean) et images bruitées par speckle pour différents
nombres de looks : (b) L=1, (c) L=4 et (d) L=10.
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L’image originale se caractérise par une bonne qualité visuelle, sans dégradation notable.
Apres I’ajout du bruit speckle, I'image devient fortement dégradée, ce qui rend les détails
difficiles a distinguer.

Comme I’illustrent les Figures IV.16, IV.17 et IV.18, I’application des filtres classiques (Lee,
Kuan, Frost) ainsi que de 1’approche basée sur les réseaux ID-CNN permet d’obtenir une
amélioration significative, avec une réduction du bruit et une meilleure lisibilité de 1’image.
Toutefois, un léger effet de lissage apparait dans certaines zones texturées, ce qui peut
entrainer une perte partielle des détails fins.

L’¢évaluation quantitative a été réalisée a 1’aide des métriques PSNR, SSIM et UQI pour une
image de test issue de la base de données Sentinel-2, sous différents niveaux de looks (L=1, 4,
10).

Pour L=1, les performances de 1’image bruitée sont faibles, avec un PSNR de 9.44dB, un
SSIM de 0.027 et un UQI de 0.143. Apres application des filtres classiques, une amélioration
notable est observée. Parmi ces méthodes, le filtre de Kuan offre les meilleurs résultats, avec
un PSNR de 19.40 dB, un SSIM de 0.537 et un UQI de 0.717. Concernant les approches
basées sur les ID-CNN, la meilleure performance est obtenue avec 1’architecture ID-CNN-2L,
atteignant un PSNR de 19.74 dB, un SSIM de 0.274 et un UQI de 0.676. Cela montre une
meilleure capacité des réseaux convolutifs a réduire le bruit tout en préservant les structures
de I’'image.

Pour L=4, comme illustré dans la Figure IV.17, I’'image bruitée présente un PSNR de 13.08,
un SSIM de 0.071 et un UQI de 0.356. Apres débruitage, les meilleures performances sont
obtenues avec 1’architecture ID-CNN-5L, avec un PSNR de 25.79, un SSIM de 0.594 et un
UQI de 0.914. Ce modele présente des performances tres proches de ID-CNN-5L, avec une
légere amélioration en termes de PSNR et UQI, tandis que ID-CNN-5L conserve une légere
supériorité sur le SSIM, traduisant une meilleure préservation structurelle.

Pour L=10, la Figure IV.18 montre que I’image bruitée posséde un PSNR de 16.29, un SSIM
de 0.137 et un UQI de 0.562. Apres traitement, les meilleures performances sont également
obtenues avec I’architecture ID-CNN-5L, atteignant un PSNR de 28.01dB, un SSIM de 0.699
et un UQI de 0.949. Ces résultats montrent qu’une architecture plus profonde devient plus
efficace lorsque le niveau de bruit diminue.

Globalement, ces résultats confirment 1’efficacité et la robustesse des architectures ID-CNN,
notamment ID-CNN-5L, pour le débruitage des images SAR affectées par le bruit speckle.
Elles offrent des performances supérieures aux filtres classiques en termes de PSNR, SSIM et

UQI tout en garantissant une meilleure préservation des détails structurels et texturaux.
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Image débruitée (L=1): Lee Image débruitée (L=1): Kuan Image débruitée (L=1): Frost
PSNR=19.40, SSIM=0.536, UQI=0.716 PSNR=19.40, SSIM=0.537, UQI=0.717

(a) (b) (©

Image débruitée (L=1): ID-CNN-2L Image débruitée (L=1): ID-CNN-3L Image débruitée (L=1): ID-CNN-4L
PSNR=19.74, SSIM=0.274, UQI=0.676 PSNR=16.95, SSIM=0.179, UQI=0.571 PSNR=17.60, SSIM=0.178, UQI=0.571

. . » )

() (e) ®

Image débruitée (L=1): ID-CNN-5L
PSNR=17.09, SSIM=0.161, UQI=0.553

. ! i

(2)
Figure IV. 16. Application des filtres (a)—(c) : Lee, Kuan et Frost, et des différentes

architectures ID-CNN (d)—(g) sur une image de test pour un nombre de looks L=1.
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Image débruitée (L=4): Lee Image débruitée (L=4): Kuan Image débruitée (L=4): Frost
PSNR=25.15, SSIM=0.636, UQI=0.890 PSNR=25.15, SSIM=0.637, UQI=0.890 PSNR=24.93, SSIM=0.569, UQI=0.893

(a) (b) ()
Image débruitée (L=4): ID-CNN-2L Image débruitée (L=4): ID-CNN-3L Tentije dabruise (1.-1); TD.@GNNAR

PSNR=25.18, SSIM=0.563, UQI=0.908

PSNR=24.16, SSIM=0.487, UQI=0.882 PSNR=24.19, SSIM=0.520, UQI=0.894

= v

(d) (e) ®

Image débruitée (L=4): ID-CNN-5L
PSNR=25.79, SSIM=0.594, UQI=0.914

(2)
Figure IV. 17. Application des filtres (a)—(c) : Lee, Kuan et Frost, et des différentes

architectures ID-CNN (d)—(g) sur une image de test pour un nombre de looks L=4.
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Image débruitée (L=10): Lee Image débruitée (L=10): Kuan Image débruitée (L=10): Frost
PSNR=26.69, SSIM=0.685, UQI=0.923 PSNR=26.69, SSIM=0.685, UQI=0.923 PSNR=27.99, SSIM=0.744, UQI=0.945

(a) (b) (©

I débruitée (L=10): ID-CNN-2L Image débruitée (L=10): ID-CNN-3L Image débruitée (L=10): ID-CNN-4L
P S M0 0h4 00To0930 PSNR=26.49, SSIM=0.681, UQI=0.939 PSNR=27.49, SSIM=0.714, UQI=0.950

.‘F . .'; - V

(d) (e) ®

Image débruitée (L=10): ID-CNN-5L
PSNR=28.01, SSIM=0.699, UQI=0.949

L 4

(2)
Figure IV. 18. Application des filtres (a)—(c) : Lee, Kuan et Frost, et des différentes

architectures ID-CNN (d)—(g) sur une image de test pour un nombre de looks L=10.
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Les résultats précédents, présentés dans les Figures IV.16, IV.17 et IV.18, ont été obtenus a
partir d’une seule image de test. Afin de généraliser I’analyse et d’effectuer une comparaison
globale entre les différentes méthodes, les Figures IV.19, IV.20 et IV.21 présentent les
performances en termes de PSNR, SSIM et UQI, respectivement, calculées sur I’ensemble des
150 images SAR de test.

Ces figures montrent clairement que 1’approche basée sur les réseaux de neurones convolutifs
(ID-CNN) offre de meilleures performances que les filtres classiques. En effet, une
amélioration significative de la qualité des images débruitées est observée pour tous les
niveaux de bruit speckle.

Ainsi, le modéle proposé démontre une grande robustesse face aux différentes conditions de

bruit, en assurant a la fois une réduction efficace du speckle et une meilleure préservation des

structures de I’image.
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Figure IV. 19. Comparaison entre ID-CNN et les filtres classiques en termes de PSNR.

0,8
0,7
0,6
EO,S
mo,‘l
w03
0,2
0,1I
0
ffsgsrynffisznsse£isgzan3n
= - = - - =
E =2=ZZ2Z2Z2: 2=Z2Z22C2: 222272
s, 888 ¢ 888 ¢ 8% ¢%
2288 2 2ggsg 2 2888
] ] ]
L=1 1.=4 L=10

Figure IV. 20. Comparaison entre ID-CNN et les filtres classiques en termes de SSIM.
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Figure IV. 21. Comparaison entre ID-CNN et les filtres classiques en termes de UQIL.

Dans la suite de ce travail, le modele ID-CNN-5L a été appliqué directement sur des images
SAR réelles afin d’évaluer sa capacité de débruitage dans des conditions d’acquisition réelles.
Les Figures 1V.22, et IV.23 illustrent I’efficacit¢ de la méthode proposée sur des images
issues des données Sentinel-1. Ces données ont été retenues en raison de leur capacité a
acquérir des images radar a synthése d’ouverture (SAR) indépendamment des conditions
météorologiques et de I’éclairement solaire, ce qui les rend particulierement adaptées aux

applications d’analyse, de surveillance et de traitement d’images en télédétection.
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Image SAR Image débruitée : ID-CNN-5L.

Image SAR Image débruitée : ID-CNN-5L.

Image SAR Image débruitée : ID-CNN-5L.

Image SAR Image débruitée : ID-CNN-5L.

Figure IV. 22. Application du modele ID-CNN-5L sur les images SAR du jeu de test 1.
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Image SAR Image débruitée : ID-CNN-5L.

Image SAR Image débruitée : ID-CNN-5L.

Image SAR Image débruitée : ID-CNN-5L.

Image SAR Image débruitée : ID-CNN-5L.
2 e N

- -

Figure IV. 23. Application du modele ID-CNN-5L sur les images SAR du jeu de test 2.
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IV.6. Conclusion

Dans ce chapitre, une méthode de débruitage des images SAR basée sur les réseaux de
neurones convolutifs (CNN) a été présentée et évaluée. Apres la génération synthétique du
bruit speckle et la préparation des données d’apprentissage, le modele a été entrainé a 1’aide
de la fonction de perte Euclidienne (L2).

Les résultats expérimentaux obtenus a travers les métriques PSNR, SSIM et UQI montrent
une amélioration significative de la qualité des images débruitées pour différents niveaux de
bruit (L=1, L=4 et L=10). Comparée aux méthodes classiques de filtrage, la méthode proposée
basée sur les CNN offre de meilleures performances en termes de réduction du bruit et de
préservation des détails de I’image.

Ces résultats confirment 1’efficacité et la robustesse du modele proposé pour le débruitage des

images SAR affectées par le bruit speckle.
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Conclusion générale

Ce mémoire a ¢ét¢ consacré a I’é¢tude du débruitage dans les images radar a synthése
d’ouverture (SAR) et a la recherche d’une méthode performante de réduire efficacement
I’effet du bruit speckle. Apres avoir présenté les fondements de I’imagerie SAR ainsi que les
limites des approches classiques de débruitage, nous avons proposé une solution fondée sur
I’apprentissage profond, et plus particuliérement sur les réseaux de neurones convolutionnels
(CNN). L’objectif principal était de concevoir, mettre en ceuvre et évaluer un modele capable
de réduire le bruit multiplicatif tout en préservant les structures et les détails essentielles des
images.

Les expérimentations réalisées ont montré que I’approche proposée surpasse les méthodes
traditionnelles telles que les filtres de Lee, de Kuan et de Frost, tant sur le plan qualitatif que
quantitatif. Les résultats obtenus, évalués a 1’aide des métriques PSNR, SSIM et UQI, mettent
en évidence une amélioration significative de la qualité des images restaurées. Ils confirment
¢galement la capacit¢ des CNN a apprendre des représentations complexes adaptées aux
caractéristiques spécifiques des images SAR, permettant ainsi une meilleure préservation des
contours, des textures et des détails structuraux. Les principales contributions de ce travail
résident dans la conception et la mise en ceuvre d’une architecture de réseau optimisée pour le
débruitage des images SAR, ainsi que dans I’intégration d’une fonction de perte euclidienne
favorisant une reconstruction fidele des images.

Malgré les résultats encourageants obtenus, certaines limites méritent toutefois d’étre
soulignées. Les performances du modele dépendent fortement de la qualité, de la quantité et
de la diversité des données d’apprentissage disponibles, ce qui peut limiter sa généralisation a
des images acquises par des capteurs SAR issues de capteurs différents. Par ailleurs, le colt
computationnel associé¢ aux réseaux de neurones profonds reste relativement élevé, ce qui
complique leur déploiement en temps réel ou sur des systemes embarqués. Enfin, les essais
réalisés sur des données réelles complexes indiquent que des améliorations supplémentaires
sont nécessaires afin d’accroitre la robustesse et la fiabilit¢é du modéle dans des conditions
opérationnelles diverses.

Dans la continuité de ce travail, plusieurs perspectives de recherche peuvent étre envisagées.
L’amélioration des performances du modele pourrait notamment passer par 1’exploration
d’architectures plus avancées, telles que U-Net, les réseaux antagonistes génératifs (GAN), les
Transformers ou encore des architectures hybrides combinant plusieurs paradigmes
d’apprentissage. L’intégration de stratégies d’apprentissage plus robustes, notamment

I’apprentissage semi-supervisé, auto-supervisé ou auto-encodé, permettrait également de
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réduire la dépendance vis-a-vis des bases de données annotées. Enfin, une validation
approfondie sur des ensembles de données SAR réelles, diversifiées et issues de différents
capteurs, contribuerait a renforcer la capacité de généralisation du modele et a favoriser son

adoption dans des applications opérationnelles de télédétection, de surveillance et

d’observation de la Terre.
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