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Résumé

De nombr euses métho des b asé es sur les é quations aux

dérivé es p artiel les (EDP) sont app arues c es dernièr es

anné es p our r ésoudr e le pr oblème de la r estaur ation

d'images sc alair es. Nous pr op osons ici une nouvel le

formulation d'é quation de r estaur ation d'images ve c-

toriel les et son applic ation à la c ouleur. Nous c omp a-

r ons ensuite notr e métho de ave c c el le de Sapir o [31 ] et

de Blomgr en [8 ] aussi bien dans l'analyse du c omp or-

tement , qu'exp érimentalement.
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Abstract

Many sc alar image r estor ation metho ds b ase d on Par-

tial Di�er ential Equation (PDE) wer e develop e d few

ye ars ago. W e pr op ose in this p ap er a new PDE for

ve ctor image r estor ation and his applic ation to c olor

images. W e c omp ar e the b ehaviour of our metho d to

the Sapir o's [31 ] and Blomgr en 's one [8 ].

Keyw ords

PDE, restoration, v ector images, color.

1 In tro duction

La restauration d'images scalaires bruitées et �oues

I

0

= � � I + � a fait l'ob jet de nom breuses rec herc hes,

et b eaucoup d'algorithmes, basés sur des form ulations

v ariationnelles ou sto c hastiques, ten ten t de résoudre

ce problème mal p osé. On p eut citer par exemple les

noms d' Alv arez et al [3], Aub ert et al. [5 , 6 ], Cham-

b olle & Lions [10 ], Chan [8 , 34 ], Cohen [11 ], Cottet

& Germain [12 ], K ornprobst & Deric he [19 , 18 , 17 ],

�
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Malladi & Sethian [22 ], Mumford & Shah [33 , 24 ], Mo-

rel [2, 23 ], Nordström [25 ], Osher & Rudin [29 ], P er-

ona & Malik [27 ], Pro esman et al. [28 ], Sapiro et al.

[9 , 30 , 31 , 7 , 32 ], W eic k ert [35 , 36 ], Y ou et al. [37 ], : : :

Les métho des utilisées reviennen t souv en t à di�user

l'image de manière anisotr opique , p our lisser le bruit

tout en préserv an t les con tours. Cep endan t, p eu de

métho des existen t p our traiter les images couleurs (et

plus généralemen t les images v ectorielles I : I R

2

!

I R

m

).

Nous nous prop osons donc ici de com biner les tec h-

niques de restauration scalaire a v ec l'analyse d'images

v ectorielles, p our créer une EDP de restauration d'images

couleur qui supprime le bruit par lissage, mais qui p er-

met égalemen t de rehausser les con tours �ous, grâce à

une généralisation des '�ltres de c ho cs' (Osher-Rudin

[26 ]) au cas v ectoriel.

Après a v oir rapp elé brièv emen t la di�usion anisotro-

pique des images scalaires, puis in tro duit l'analyse d'images

v ectorielles (notammen t la dé�nition de normes de v a-

riations), nous analyserons les équations de di�usion

anisotrop es existan tes (Sapiro [31 ] et Blomgren [8]),

puis nous in tro duirons notre EDP de restauration, en

la justi�an t théoriquemen t par rapp ort aux précéden tes.

P our �nir, nous v aliderons notre équation sur des images

couleurs réelles.

2 Di�usion anisotropique des images

Dans cette section, on se limite aux images scalaires
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La restauration de l'image I

�

s'écrit classiquemen t comme

une minimisation d'une fonctionnelle :
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où � : I R ! I R est une fonction de régularisation qui

p ermet de préserv er les con tours. Cette minimisation

se réalise en faisan t év oluer une EDP sur l'image, pro-

v enan t de la form ulation d'Euler-Lagrange :
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La restauration p eut alors être vue comme deux lis-

sages sim ultanés, l'un dans la direction � a v ec une

in tensité c

�

= �

0 0

( kr I

�

k ) , et l'autre dans la direc-

tion � (tangen te aux iso con tours) a v ec une in tensité

c

�

= �

0

( kr I

�

k ) = kr I

�

k . Les propriétés de conserv a-

tion des con tours et de lissage isotropique en zone ho-

mogène imp osen t naturellemen t des conditions aux li-

mites sur � :

lim
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De nom breuses fonctions � on t été prop osées dans la

littérature (Cauc h y , Green, V ariation T otale...).

Une v arian te est de �xer directemen t les in tensités de

lissage c

�

et c

�

(K ornprobst et Deric he [19 , 18 , 17 ])
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La restauration utilisan t la di�usion anisotrop e sca-

laire est donc basée sur la connaissance d'une gé omé-

trie lo c ale de l'image , c'est à dire des v ariations r I

�

et des directions � et � .

Ce son t ces attributs qui v on t être nécéssaires p our

étendre les équations au cas d'images v ectorielles. Il

est de ce fait p eu in téressan t de restaurer une image

v ectorielle comp osan te par comp osan te, car on ne tien t

alors pas compte de la corrélation en tre comp osan te

p our ces attributs géométrique.

3 Quelques normes v ectorielles

On considère main tenan t une image ve ctoriel le
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On note I

i

, la i -ème image comp osan te de I ( 1 � i � m ).

Dans le cas particulier des images couleurs ( m = 3 ,

espace R V B ), on note :
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On c herc he à déterminer une norme, représen tativ e des

con tours de l'image I .

3.1 Premières appro c hes

Il est nécessaire nous l'a v ons vu, de dé�nir une v a-

riation et des attributs ( � , � ) comm uns aux m comp o-

san tes, car une v ariation v ectorielle p eut exister, sans

qu'elle soit nécessairemen t présen te sur une comp o-

san te particulière du v ecteur de l'image.

Une appro c he simple consiste à utiliser une fonction

particulière f qui mo délise le mieux la p erception des

con tours v ectoriels, et calculer sur l'image scalaire

F

�

( x;y ) = f ( I

1

( x;y ) ;I

2

( x;y ) ;::;I

m

( x;y )) , le gradien t

r F

�

. On disp ose ainsi d'une norme de v ariation et des

directions � et � uniques en c haque p oin t. Cep endan t,

le c hoix d'une telle métrique est un problème di�cile.

Il n'existe notammen t pas de fonction f caractéris-

tiques de toutes les variations p ossibles . P ar exemple,

une telle fonction p our la couleur est la luminance L

�

.

Elle ne p ermet p ourtan t pas de détecter les con tours

iso-lumineux !

3.2 Géométrie di�éren tielle des surfaces

Di Zenzo [38 ] prop ose quan t à lui une étude de l'image,

basée sur la géométrie di�éren tielle des surfaces. Il

considère une image v ectorielle comme une surface 2D,

et étudie ses v ariations lo cales, au p oin t ( x

1

;x

2

) :
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Les extrema �

+ = �

de cette fonction son t données par

les v aleurs propres de la matrice ( g

i;j

) (app elée pr e-

mièr e forme fondamentale ), et ses v ecteurs propres

indiquen t les directions de v ariation corresp ondan tes

� et � (a v ec � ? � ).
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corresp ond à la v ariation lo cale maxim um en un

p oin t (déplacemen t dans la direction � ) et �

�

à la

v ariation minim um (déplacemen t dans la direction � ).

A noter que l'on retrouv e p our m = 1 , le résultat du

cas scalaire, à sa v oir :
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Application : Dans le cas d'images couleurs, les co-

e�cien ts g
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de la première forme fondamen-

tale s'écriv en t, en c haque p oin t ( x
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A partir de cette étude, plusieurs normes on t été dé�-

nies :

� Une extension directe de la dé�nition du gradien t,

comme indicateur de plus grande v ariation, est de

c hoisir la norme N ( x

1

;x

2

) =

p

�

+

. (Fig.2)

� Sapiro [31 ] préfère quan t à lui utiliser une norme

de la forme f ( �

+

� �

�

) , en prop osan t N ( x

1

;x

2

) =

p

�

+

� �

�

, car d'après lui, les con tours dans le

cas v ectoriel ne son t pas caractérisés par un grand

�

+

mais au con traire par �

+

� �

�

.

� Blomgren et Chan [8] utilisen t plutôt une fonction

de ( �

+

+ �

�

) , ce que reprend Shah [33 ] a v ec sa

norme :

N ( x;y ) =

p

�

+

+ �

�

Le comp ortemen t de ces normes n'est pas sem blables

sur des p oin ts singuliers comme certains t yp e de coins

par exemple. Ces di�érences son t bien visibles sur la

Fig.1.

A noter que ces trois dernière normes son t toutes équi-

v alen tes dans le cas scalaire, puisqu'on a alors �

�

= 0 .

Il est in teréssan t de c herc her les maxima lo caux de

l'image d'une norme dans la direction � de Sapiro. On

obtien t ainsi un déte cteur de c ontours c ouleur (�g.2).

Damier couleur norme
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Fig. 1 � Di�ér enc es entr e les normes de variations

Image c ouleur originale Contours

Fig. 2 � Seuil lage p ar hyster esis (sb=0.01,sh=0.051)

des maxima lo c aux de

p

�

+

dans la dir e ction �

3.3 T V

n;m

, la norme de Blomgren

Blomgren [8 ] p ose le problème de la restauration d'images

v ectorielles, sous la forme de minimisation globale d'un

critère. Ce critère est une norme de variation totale ,

notée T V

n;m

, c alculé e sur l'image :

T V

n;m

( I ) =

v

u

u

t

m

X

i =1

�

Z




kr I

i

k

�

2


 2 I R

n

: (3)

Dans le cas d'images couleurs, on a n = 2 et m = 3 .

Cette norme ne p eut pas se comparer directemen t aux

précéden tes puisqu'elle se calcule sur l'image en tière I .

P ar con tre, p our minimiser cette norme, Blomgren pro-

p ose une form ulation par EDP , résultan t des équations

d'Euler-Lagrange et obtien t une équation de di�usion

anisotrop e. (section 4.2).

C'est cette équation que nous allons comparer a v ec la

nôtre et celle de Sapiro (section 5).



4 Equations de di�usion

4.1 Di�usion de Sapiro

Sapiro prop ose l'équation de di�usion anisotropique

suiv an te [31 ] :
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est la norme de Sapiro, � la

direction de plus faible v ariation, et g ( : ) est une fonc-

tion décroissan te p ositiv e de la forme :

0
s

g(s)

Fig. 3 � F onction de p ondér ation de di�usion

� g ( s ) ! 1 quand s ! 0

� g ( s ) ! 0 quand s ! 1

On c hoisit par exemple, g ( s ) = e

� (

s

k

)

2

. Ce facteur de

di�usion p ermet de distinguer des régions de l'image

p our le pro cessus de lissage :

� Dans les zones de con tours ( N ( x

1

;x

2

) � 0 ), il y

a p eu de di�usion :

@ I

@ t

� 0 .

� Dans les zones homogènes ( N ( x

1
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2

) ! 0 ), on

di�use dans une direction � :

@ I

@ t

� I

� �

.

Application P our les images couleurs R V B , l'équa-

tion s'écrit p our c haque comp osan te :
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On s'ap erçoit que le facteur de di�usion g ( N ( x

1

;x

2

))

et la direction de di�usion � son t comm uns et calcu-

lés à partir des données des trois comp osan tes R , V et

B . On tien t donc bien compte de la corrélation en tre

comp osan tes dans cette équation de di�usion.

4.2 Di�usion de Blomgren

Les équations d'Euler-Lagrange asso ciées au problème

de minimisation globale de la T V

n;m

p ermetten t d'ob-

tenir une équation de di�usion p our c haque comp o-

san te I

i
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On p eut réécrire cette équation en in tro duisan t la di-
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, parallèle aux iso con tours en c haque p oin t
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Analysons cette équation :

� A

i

est un facteur constan t à une itération et à une

comp osan te donnée. C'est le seul paramètre qui

in tègre la corrélation in ter-comp osan te. A noter

que l'asp ect lo cal de la géométrie v ectorielle n'y

ren tre pas en compte.

� Les caractéristiques lo cales du co e�cien t de dif-

fusion son t donc déterminées par le terme

1

kr I

i

k

:

� Dans les zones de con tours ( kr I

i

k � 0 ), il

n'y a pas de di�usion :

@ I

i

@ t

� 0 .

� Dans les zones homogènes ( kr I

i

k ! 0 ), on

di�use c haque comp osan te dans une direc-

tion �

i

di�éren te :
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Note : Dans les zones homogènes, kr I

i

k ! 0 et

l'équation p eut sem bler div ergen te. Mais dans ces ré-

gions, on a aussi souv en t I

i

� �

! 0 . Blomgren in tro duit

un co e�cien t � de régularisation p our l'implémen ta-

tion :
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� + kr I
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k
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Malgré tout, le comp ortemen t n umérique d'une telle

équation est tr ès instable , et il est nécessaire de c hoisir

un pas de temps � t très pro c he de 0 p our que l'al-

gorithme ne div erge pas duran t l'év olution de l'EDP .

Cela implique un nom bre d'itération plus imp ortan t

(pratiquemen t 10 fois plus imp ortant que les autres

équations de di�usion présen tés dans cet article).

Application P our les images couleurs R V B , l'équa-

tion s'écrit p our c haque comp osan te :
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Idem p our les comp osan tes V et B .

4.3 Une nouv elle équation de di�usion

Nous reprenons ici le princip e de nos précéden ts tra-

v aux réalisé sur des images scalaires [19 , 18 , 17 ] et nous

l'étendons au cas v ectoriel, en utilisan t les normes pré-

céden tes. V oici l'appro c he que nous prop osons :

Les normes v ectorielles N ( x

1

;x

2

) son t des indicateurs

de la géométrie lo cale de l'image :

� N ( x

1

;x

2

) � 0 : le p oin t est dans une zone homo-

gène.

� N ( x

1

;x

2

) � 0 : le p oin t est dans une région de

con tours.

En partan t de l'idée que l'on v eut lisser l'image isotro-

piquemen t dans les zones homogènes (a�n d'éliminer

le bruit le mieux p ossible, celui-ci étan t isotrop e), et de

lisser parallèlemen t aux con tours (i.e dans la direction

� ) dans les autres régions, on arriv e assez naturelle-

men t à l'équation de di�usion suiv an te :

@ I

@ t

= g ( N ( x

1

;x

2

)) I

� �

+ I

� �

où g ( : ) est une fonction décroissan te, par exemple g ( s ) =

e
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Cette nouv elle appro c he que nous prop osons p our la

couleur est la seule qui prenne en compte deux façon de

lisser suiv an t le t yp e de région de l'image considérée.

Regardons le comp ortemen t lo cal de notre équation :

� Dans les zones homogènes ( g � 1 ), la di�usion est

isotropique :
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= I
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+ I
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Il n'y a donc pas de direction préféren tielle p our

le lissage.

� Sur les con tours ( g ! 0 ), la di�usion est parallèle

au con tour :

@ I

@ t

= I

� �

. Il est donc préserv é.

Application L'équation dans le cas d'image couleur

donne :
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La corrélation est prise en compte à la fois dans les

in tensités de di�usion(grâce à g ( N ) ) et dans les direc-

tions de di�usion (termes � et � ).

5 Comparaison des équations de

di�usions

5.1 Comparaison exp érimen tale

P our comparer les trois équations de di�usion (5),(6)

et (7), observ ons tout d'ab ord leur comp ortemen t sur

une image syn thétique couleur : (Fig.4).

a) Image originale b) Image bruité e

c) Lissage isotr opique d) Lissage Sapir o

e) Lissage Blomgr en f ) Notr e lissage

Fig. 4 � Comp ar aison des é quations de di�usion sur

une image synthétique c ouleur

5.2 Analyse des comp ortemen ts

Les di�éren ts comp ortemen ts p euv en t être justi�és théo-

riquemen t à partir de l'analyse des équations. Plu-

sieurs critères ren tren t en e�et en jeu :

� Dans quelle direction s'e�ectue lo calemen t le lis-

sage ?

� Commen t v arie le co e�cien t de di�usion, par rap-

p ort à la géométrie de l'image ?

Analysons ces di�éren ts p oin ts :



Comp ortemen t dans les zones homogènes : les

di�usions de Sapiro et Blomgren présen ten t un e�et

de bruit dans les zones homogènes. Notre équation se

rappro c he plus du résultat obten u par lissage isotro-

pique. L'explication de ce phénomène est simple :

� Dans les zones homogènes, les équations de Blom-

gren et Sapiro e�ectuen t un lissage dans des di-

rection � ou �

i

arbitraires, puisqu'elles ne repré-

sen ten t pas une direction parallèle à un con tour.

C'est donc le bruit qui dé cide de la dir e ction de

lissage dans c es zones !

Remarquons d'ailleurs que la métho de de Blom-

gren donne de meilleurs résultats : La di�usion se

fait en e�et dans des directions �

i

indép endan tes

sur c haque comp osan te. Il y a donc mélange des

c ouleurs , et une meilleure uniformisation du lis-

sage.

Cette propriété, bien qu'a v an tageuse p our les zones

homogènes, devien t un problème près des con tours.

� Notre équation de di�usion quan t à elle di�use

isotropiquemen t dans les zones homogènes. (par

construction). On retrouv e donc bien un résultat

sem blable à celui de la Fig.4c) p our les zones ho-

mogènes, l'élimination du bruit est bien meilleure.

Comp ortemen t près des con tours : Le comp or-

temen t comm un des trois EDP de di�usion anisotro-

pique est de lisser seulemen t dans la direction parallèle

aux con tours. P ar con tre, la v ariation du co e�cien t de

di�usion n'est pas la même :

� les EDP de Blomgren et Sapiro di�usen t d'autan t

moins les con tours que le gradien t (ou la norme)

est imp ortan t. Cela signi�e que p our des con tours

très marqués, il n'y a presque plus de di�usion,

donc p eu d' élimination du bruit sur les con tours

francs.

Notons que la métho de de Blomgren déteriore

quelque p eu les con tours, puisque ceux-ci év oluen t

dans des directions indép endan tes �

i

. De plus, ils

son t 'détectés' par une fonction

1

kr I

i

k

, ce qui ra-

joute de l'incertitude sur la présence e�ectiv e ou

non d'un con tour. On p erd donc du détail dans

ces zones.

� Notre équation di�use toujours a v ec la même in-

tensité sur toute les comp osan tes dans la direction

parallèle au con tour. On élimine donc toujours le

bruit. Il y a cep endan t un problème dans les zones

à très forte courbure � (par exemple, aux coins du

carré). P our s'en con v aincre, regardons ce qui se

passe dans le cas scalaire ( m = 1 ) :

I

t

= I

� �

= � kr I k

qui p eut être vu comme la form ulation �Lev el Set�

de l'év olution de la courb e isophote :

~

C

t

= �

~

N

et on lisse donc les coins dans leur dir e ction nor-

male , à une vitesse prop ortionnelle à la courbure

(donc imp ortan te). A noter cep endan t que le mé-

tho de de Sapiro sou�re des mêmes défauts si la

fonction de p ondération c hoisie p ermet un lissage

sur les con tours ( g

�

( N ( x 1 ;x 2)) 6= 0 ).

6 V ers une équation de restaura-

tion qui réduit le �ou

Bien que le pro cessus de di�usion p ermette d'éliminer

e�cacemen t le bruit, la plupart des images que l'on

souhaite restaurer comp orten t généralemen t du �ou,

dû par exemple à l'optique de l'appareil d'acquisition.

Même si l'on ne connait pas à priori les raisons de ce

�ou (PSF de l'appareil), on p eut améliorer l'image.

6.1 Filtres de c ho cs

Rudin et Osher [26 ] prop osen t une métho de de rehaus-

semen t de con tours par EDP p our les images sc alair es ,

basée sur des �ltres de c ho cs. Le princip e est de re-

hausser le con tour dans la direction du gradien t r I

�

(Fig.5) :

I(x,y)

Fig. 5 � Princip e des �ltr es de cho c

Une form ulation des �ltres de c ho c en v ectoriel est

donc :

@ I

@ t

= � sig n ( I

� �

) I

�



Cela revien t à rehausser c haque comp osan te dans une

direction comm une � , où � est calculé a v ec la métho de

de DiZenzo.

P our éviter de rehausser le bruit dans les zones homo-

gènes, on p ondère le terme de c ho c, a v ec la fonction

(1 � g ( : )) , complémen taire de g ( : ) (�gure Fig.3), qui

v aut :

� g ( : ) ! 0 dans les zones homogènes.

� g ( : ) ! 1 dans les régions de con tours.

@ I

@ t

= � (1 � g ( N ( x

1

;x

2

)) sig n ( I

� �

) I

�

La �gure (Fig.6) illustre le comp ortemen t de ces �ltres

de c ho cs sur une image �oue.

a] Image �oue b) Image r ehaussé e

Fig. 6 � Applic ation d'un �ltr e de cho c c ouleur

6.2 Couplage di�usion anisotrop e - �ltre

de c ho c

P our restaurer les images �oues et bruitées, on p eut

di�user anisotropiquemen t l'image p our enlev er le bruit,

puis rehausser les con tours a v ec les �ltres de c ho c.

Dans nos précéden ts tra v aux, nous a vions couplé ces

métho des en une seule équation de restauration d'images

�oues et bruitées [19 , 18 , 17 ]. Nous prop osons ici, d'étendre

cette équation au cas d'images v ectorielles.

On a joute de plus un terme d'attac he aux données

p our p ouv oir con trôler si l'image �nale calculée est

plus ou moins pro c he de l'estimée initiale. On obtien t

ainsi :

@ I

@ t

= �

a

( I � I

0

)

+ �

d

( g

1

( N

�

( x

1

;x

2

)) I

� �

+ I

� �

)

� �

r

(1 � g

2

( N

�

( x

1

;x

2

))) sig n ( G

�

� I

� �

) I

�

)

où N

�

est la norme de Sapiro, calculée sur G

�

� I et

g

1

et g

2

deux fonctions du t yp e Fig.3.

Les paramètres libres �

i

p ermetten t d'accen tuer plus

ou moins les di�éren tes op érations (lissage, réaction

ou attac he aux données), duran t le pro cessus de res-

tauration.

La �gure �g.7 mon tre bien l'imp ortance du terme d'at-

tac he aux données p our la con v ergence de l'algorithme.

Ce terme qui n'est pas présen t dans l'équation de Sa-

piro oblige l'arrêt de l'algorithme a v an t con v ergence

p our obtenir un résultat satisfaisan t. Dans cet exemple,

la con v ergence est admise lorsque la v ariation mo y enne

par pixel est inférieure à 10E-6.

7 Résultats exp érimen taux

Nous a v ons utilisé cette équation de restauration sur

deux images réelles. Nous a v ons restaurés nos images

dans l'espace de couleur R GB . Notre équation de res-

tauration utilise la norme

p

�

+

, et les paramètres �

a

=

0 : 2 , �

d

= 1 et �

r

= 0 : 7 .

Les résultats son t présen tés sur les �gures 8 et 9.

On retrouv e les comp ortemen ts théoriques qui on t été

observ és sur l'image syn thétique :

� Des e�ets de bruit dans les zones homogènes, p our

Sapiro et Blomgren. Cet e�et étan t plus accen-

tué a v ec la di�usion de Sapiro. Notre restaura-

tion étan t la meilleure p our ces zones. L e terme

d'attache aux donné es ne p ermet c ep endant p as

d'obtenir un lissage c omplet de c es zones , mais il

p ermet d'obtenir une c onver genc e de l'algorithme.

� Notre terme de �ltre de c ho c p ermet d'améliorer

partiellemen t la netteté des con tours. On p eut ce-

p endan t regretter que certaines partie de l'image

paraissen t plus syn thétiques, les �ltres de c ho c

a y an t tendance à transformer les signaux con tin us

en signaux constan ts par morceaux (notammen t,

on p erd de la 'rondeur').

8 Conclusion

Dans cet article, nous a v ons ab ordé le problème de la

restauration d'images v ectorielles bruitées et �oues et

nous l'a v ons appliqué au cas d'images couleurs. P our

cela nous nous sommes basés sur les tra v aux les plus

e�ectifs prop osés récemmen t dans la littérature p our

traiter le cas des images couleurs, ainsi que sur nos

précéden ts tra v aux que nous a v ons généralisé au cas

des images v ectorielles. Ceci nous a p ermis de dév elop-

p er, mettre en o euvre et v alider une EDP bien adaptée

à la restauration d'images couleurs bruitées et �oues.

Les résultats obten us son t très prometteurs et ouvren t

de nouv elles p ersp ectiv es p our le traitemen t d'images

v ectorielles.
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Image couleur �oue et bruitée Sans attac he (It. 40)

Sans attac he (Con v, It. 503) A v ec attac he (Con v, It. 482)

Fig. 7 � Imp ortanc e du terme d'attache aux donné es

p our la c onver genc e (Ici, ave c notr e algorithme)

�oue+bruit R estaur ation Sapir o

R estaur ation T V

n;m

Notr e r estaur ation

Fig. 8 � R estaur ation de l'image c ouleur d'un visage



a) Image �oue et bruité e b) Notr e r estaur ation

c) R estaur ation Sapir o d) R estaur ation Blomgr en ( T V

n;m

)

Zo om (bruité) Zo om (Notre EDP)

Zo om (Sapiro) Zo om ( T V

n;m

)

Fig. 9 � Comp ar aison des algorithmes sur une image r é el le


