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Résumé:Le choix des algorithmes efficaces pour le débgaitdimages numériques reste encore un défi faeeta
l'intersection de I'analyse fonctionnelle, desistigiies et de l'informatique. Il y a eu plusieatgorithmes publiés et
chaque approche a ses suppositions, ses avantages, limitations. Dans ce papier nous allong faire bréve revue
de quelques travaux significatifs dans le domaieeddbruitage d'image. Quelques approches sontfdasset un
apercu général de divers algorithmes et de divamatyse est fourni.
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INTRODUCTION

Les procédés d’acquisition (caméra, amplificateur,
quantificateur,...) d’'images induisent des pertticoe
qui peuvent étre génantes pour la compréhensitn et
traitement de I'image. L'objectif avoué du filtragst
de réduire les variations d'intensité au sein deoh
région de l'image tout en respectant l'intégrités de
scénes : les transitions entre régions homogeéass, |
éléments significatifs de l'image doivent étre preés
au mieux.

Ce papier décrit différentes techniques de
débruitage donnant & une perspicacité quant alleque
algorithme devrait étre utilisé pour trouver I'esdtion
la plus fiable des données

Le papier est organisé comme suit: Dans la section
1 nous présentons les modeles de bruits de I'image.
Dans la section 2, nous exposons quelques filtres
classiques. Dans la section 3, nous présentons les
filtres sélectifs. Dans la section 4 nous étudions
qguelques fonctions de seuillage et des méthodes de
détermination du seuil. Dans la section 5, nous
abordons la méthode ICA. Finalement, la sectiest6
dédiée pour les discussions.

1. Modéles de bruits de I'image

A chaque étape de l'acquisition d'une scéne, des
perturbations (rayures, poussieres, caméra,
amplification, quantification) vont détériorer laalité
de l'image. Ces perturbations sont regroupées Isous
nom de "bruit d'image". Le bruit peut étre groupmé e
deux classes :

= Bruit indépendant(on parle de bralgatoire),

= Bruit qui dépend des données de I'image.
y(i,j)=afi,j)+n(i,|) (1)
avec I'image Y(i, ]) est la somme de l'image réelle
«(i, J) avec le bruitn(i, J) .
Le bruit Nn(i,j) est souvent décrit par sa

varianceﬁﬁ. L'effet du bruit sur 'image est souvent

décrit par le rapport signal sur bruit (SNR), gst e
donné par la relation suivante :

Oy
o)

SNR="®@ = |—¥_1 )

3Q|\J |<QN

n

Ou 0(2» et Of, sont les variances respectives de
'image réelle et de I'image traitée.

Le bruit de I'image est considéré comme un champ
aléatoire. Du fait de sa haute fréquence, on ne
conserve pour le caractériser que le premier dhs
de corrélation entre les pixels) et parfois le seco
ordre (corrélation entre pixels).

On ne conservera ici que le premier ordre,
modélisé par la densité :

f (@)= Cexp(-Kd") @3)
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2. Filtres Classiques

Dans cette partie, nous allons faire une bréveerevu
des filtres spatiaux les plus connus.

Généralement, le bruit additif est distribué
uniformément sur le domaine fréquentiel (bruit lolan
alors que [limage contient principalement de
linformation utile sur les basses et les moyennes
fréquences. De Ia, le bruit est dominant pour eséds
fréquences et ses effets peuvent étre réduits en
employant un filtre passe bas.

2.1.Filtres linéaires

Le filtre moyen est le filtre linéaire optimal poler
bruit de Gauss. Il s’agit du filtrage le plus siegjui
soit, consistant & remplacer la valeur d'un pixeal k&
valeur moyenne des pixels dans une fenétre centrée
sur le pixel en question. Cela réduit sensiblentent
bruit, dont I'écart-type est réduit de la racineréa du
nombre total de pixels dans la fenétre. Cependant c
moyennage qui ne tient pas compte des statistiques
locales de I'image produit une forte dégradatios de
contours. Afin de minimiser ce phénoméne, on tilis
généralement des petites fenétres, typiquemenb8x3
5x5.

2.2.Filtres non linéaires

Avec les filtres non linéaires, le bruit est enlevé
sans n'importe quelles tentatives explicitementr pou
l'identifier. Nous allons étudier un exemple dérdige
non linéaire qui est le filtre médian.

Le filtre médian procéde presque de la méme
maniére, en remplacant la valeur d’'un pixel par la
valeur médiane des pixels d’'une fenétre localestl
notamment efficace pour éliminer les points isolés
fortement bruités. Ses principaux inconvénientst son
de rendre flous les contours, d’'effacer les stmestu
fines voire méme de distordre certaines formes [LEE
83]. Grace a sa simplicité et a son efficacité pour
supprimer les points les plus bruités, le filtredia@
reste une bonne alternative au filtre moyenne feur
filtrage d'images. Les calculs commencent a étre
col(teux a partir de fenétres 7x7. Ce probléeme peut
étre surmonté par une implémentation rapide,
proposée par Huang [HUA 79]. Avec une taille de
fenétre égale a 5x5, le flou au niveau des contours
devient tres génant. Un filtre 3x3 efface non
seulement les fines structures mais réduit égalefaen
bruit de maniére insuffisante dans les zones umiésr

3. Filtres sélectifs

Ce filltre s'appelle aussi filltre bilatéral. Le
principe de cdilltre est de combiner les avantages des
filtres médian et convolutif tout en se débarrassian
leurs défauts. L'idée simple consiste a faire une
moyenne gaussienne ou rectangulaire mais sur les
pixels de couleurs proches dans le voisinage. dl y
donc deux parametres : la taille de la fenétreaet |
distance de niveau de gris au dela de laquelleeon n
compte pas le pixel dans le voisinage. Cet algmeéth
s'avere étre tres efficace : robuste et rapidel et i
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préserve les contours.

4. Débruitage par seuillage

Les estimateurs de seuillage furent introduits par
Donoho et Johnstone [DON 94] pour des bases
arbitraires. lls furent ensuite introduits dans les
méthodes d'ondelettes au début des années 90 dans
une série d'articles de Donoho et Johnstone [DON 95
et de Donoho, Johnstone, Kerkyacharian et Picard
[DON 96], [DON 97]. Lidée sous-jacente était de
reconstruire le signal uniquement a l'aide des
coefficients empiriques dont la valeur absoluet éta
supérieure a un seuil fixé. Cette idée est vite tnéen
trés performante tant au point de vue théorique que
pratique.

D'aprés la définition générale de Coiffman
Wickerhauser dans [COl 95].le débruitage par
ondelette revient a [I'extraction d'une structure
cohérente du signal traité ce qui revient & comsrdé
bruit comme non cohérent par rapport a la base
d'ondelette choisie, donc non corrélé avec les
fonctions de base. En fait les coefficients peu
corrélés avec la base sont faibles, et sont aéisilau
bruit. Par un seuil adapté, on peut séparer let brui
(partie incohérente) du signal (partie cohérente).
débruitage par ondelettes classique est donc
implémenté comme un filtrage non linéaire par
seuillage : Les coefficients d’ondelette supérieuas

un seuil T sont considérés comme faisant partie du
signal informatif.

Dans la littérature, on trouve plusieurs méthodes
de seuillage, dont les plus connues et appliquids. s

= Le seuillage dur ("Hard Thresholding") qui met a
zéro les coefficients en dessous du seuil et ne
modifient pas les autres. Pour un seuil T chaési, |
signal résultant s’écrit :

0 |X<T

5 (x)=1 > T

ou TO[0,00] (4

= Le seuillage doux ("Soft Thresholding") conduit a
mettre a zéro les valeurs de coefficients qui sont
plus petites que le seuil T et & ne conserver que ¢
qui dépasse le seuil pour les autres coefficients.
Le signal apres seuillage s’écrit.

0 IX<T
533(x)={x-T x>T ouTO[0,0 (5)
x+T  x<-T

Les deux fonctions de seuillage ci-dessus ont des
avantages et des inconvénients:

- Le seuillage doux n'est pas efficace pour les
grands coefficients.

- En raison des discontinuités de la fonction de
seuillage dur, les résultats ont tendance a avoér u
grande variance et étre instables.
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Pour remédier aux inconvénients du seuillage dur
et doux, Bruce et Gao [BRU 95] appliquent le non-
négatif garrote dans la technique du seuillage par
ondelette. Le seuillage non-négatif garrote a été
d'abord présenté par Breiman [BRE 95] et est défini
comme suit :

0 IX<T

57 (%) = ()

T2
X 7 |X|>T

La fonction de seuillage firm établie par Gao et
Bruce, est définie par :

0 N<T,
T,(X-T
6;112()() = Sgné()z.l.qff.rll) T1<M <T,
X X >T,

Le seuillage firm groupe les avantages du sedlla
dur et doux, mais linconvénient de la fonction de
seuillage firm qu’elle exige deux seuils. Cela attiu
d’avantage les procédures du choix de seuil [HON
98].

4.1. Seuil "VisuSrhrink"

La méthode VisuSrhrink introduite par Donoho et
Johnstone [DON 95] propose un seuil universel
déterminé a partir de I'énergie estimée du brugtt€
méthode utilise I'hypothése d’un bruit blanc gaessi
superposé au signal.

Le seuil est égal a =o,,/2l0gM o0 M

désigne le nombre de points du signal @gzla

variance du bruit. Puisque le bruit est considéaéd)

son énergie est équi-répartie sur toutes les bateles
fréquence de la décomposition. En conséquence,
I'écart-type est estimé dans une bande ou le signal
informatif est considéré inexistant ou quasi-int1s,
notamment dans les plus hautes fréquences. Les

auteurs utilisent un estimateur robuste@jg a partir
de la valeur médiane des coefficients de la sondéa

de détail diagonale du premier niveau de

décomposition

. mediarﬂYij‘)

on =|———=,— | Yj U sous bandeHH,
0.6745

La probabilité d’avoir des coefficients supériears
T =0,+/2l0gM tend vers zéro quand M tend vers

l'infini. Ce seuil est performant si le signal imfoatif

est creux, c'est a dire si ses coefficients sorgsia
Autrement dit, le seuillage risque d'étre trop fpdur

un signal quelconque. Un autre probléme posé par le
seuillage universel est la valeur unique du seoilrp
toutes les bandes de fréquence de la décomposition
ondelettes.

4.2.Seuil " BayesSrhrink"

Le BayesShrink [GRA 00] utilise une structure
mathématique Bayesian pour des images pour tier de
seuils spécifiques pour chaque sous-bande. Pour
chaque sous-bande la formule de calcul du setil es
donnée par :

TB = a-n2/a-x (9)

Lo~ 2 , o Lo~
ou o, est la variance estimée du bruit af est
I'écart-type estimé de signal.

5, =Jmaxa? -5,20) (o)

. a2 . . . .
ou O est la variance estimée du signal observé
qui s'écrit :
~ 2 _
O— - —_—

1
Y T M24

\5 (12)
1

Mz

4.3. Seuil "NormalSrhrink"

Un autre travail notable propose une méthode
d’évaluation adaptative du seuil pour le débruitage
d'image par ondelette basé sur la distribution
Gaussienne généralisée (GGD). La méthode proposée,
appelée NormalShrink [LAK 02], est adaptative parce
que le paramétfd , exigé pour évaluer le seuil,
dépend des données des sous-bandes. Le seuil est
calculé alors par :

—pn 2/
N_ﬁan /O-x

Ou [ est le paramétre d’échelle, qui dépend de la

(12)

taille de la sous-bande et du niveau de
décompositions. Il s’écrit :
p =flog(Ly /J) (13)

Lyest la longueur de la sous-bande au

éme;, A2 . s .
k=""“échelle, o,," est la variance estimée du bruit

et o, estl'écart-type estimé du signal.

5. Méthode”ICA”

Une nouvelle méthode appelée “Independent
Component Analysis” (ICA) a attiré l'attention de
beaucoup de chercheurs dans le domaine de
débruitage d’'image. Elle a été exécutée avec succes
dans [JUN 01], [HYV 98] pour des signaux non
Gaussiens.

L'avantage de la méthode ICA c’est le fait qu'elle
suppose que le signal est non Gaussien. Ceci garant
de bon résultas de débuitage aussi bien pour les
signaux non Gaussiens que pour les signaux
Gaussiens.
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6. Discussion

Dans ce papier, diverses méthodes de débruitage
d'images sont évaluées. Le PSNR (Peak Signal to
Noise Ratio) est utilisé comme critére d’évaluatitm
la qualité de débruitage en plus de [I'évaluation
subjective. Beaucoup de techniques actuelles
supposent que le modele de bruit est Gaussien. Dans
la réalité, cette supposition n'est pas toujoueseven
raison de la diversité de la nature et des soulees
bruit. Une méthode de débruitage idéale exige la
connaissance a priori du bruit, tandis qu'une o
pratique ne peut pas avoir les informations exigkes
la variance ou du modéle du bruit. Généralement, o
ajoute un bruit Gaussien avec différentes valeers d
variance aux images naturelles pour comparer la
performance des algorithmes.

Les bases d'ondelettes permettent de bien
approcher sur un petit nombre de coefficients les
signaux réguliers par morceaux. Ces bonnes capacité
d’approximation non linéaire  conditionnent
I'efficacité d’un débruitage du signal par seuiages
coefficients d’'ondelettes. Le débruitage par oritiede
a des avantages importants sur d'autres techniques
plus utilisées.

I est prévu que les techniques futures de
débruitage seront congues sur des modéles staéistiq
robustes des coefficients d’'ondelette
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