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Algorithme EM pour I'estimation des
hyperpararatres du ébruiteur bagsien d’'images
ba® sur l'a priori des Formes K de Bessel

Larbi Boubchir
GREYC UMR CNRS 6072 Equipe Image
ENSICAEN, 6 Bd du Magchal Juin 14050 Caen, France
Larbi.Boubchir@greyc.ensicaen.fr

Résune—Nous présentons un nouvel estimateur des hyper- en application par des algorithmes rapides, ainsi ils s@st t
parametres assod@s au cebruiteur bayésien d'images que nous attrayants dans les situation pratiques. Depuis I'agipardes
avons recemment evelopge, utilisant comme a priori une nou- ces estimateurs, défentes alternatives au "seuillage d'on-

velle classe de distributions, IesFormgs K de Bes_se[l], [2]. delettes” ontéte develop@es. proposant ou aopliguant des
Plus exactement, cette approche est bas sur 'algorithme EM. PReSs, prop ppiq

Les simulations merges montrent que cet estimateur offre des Mmodifications de I'algorithme original dans des pesbes de
performances bonnes et qui épasse égerement l'estimateur des retauration d'images [8], [9].
hyperparametres avec la néthode des cumulants propose dans  Diff érentes approches, @@nt dans un contexte kizgien,
[1]. Des resultats exg@rimentaux sont montres pour illustrer les 5t a5 propoges en vue de laéalisation d’estimateurs de
performances de notre @ébruiteur bayésien compagé a d’autres t il d'ondelett C timat ssEnt ol "
débruiteurs développes dans des contextes classique et l&sjen. )/Pe seulliage O,n ele es'. ) es estimateurses plus et-
ficaces que ceux psengs peccdemment [3]. Dans I'approche
Mots Clefs— Débruitage bayésien, Transformée en ondelettes, b:’:\)eSIenne, un mate a priori e§t IMPOS aux CoemCIe,mS
Formes K de Bessel, Algorithme EM d’ondelettes. Compte tenu du caiet creux de la transforee
d’ondelettes, les denséis de probabilé de ces coefficients sont

, , connues pouietre ¢geréralement syi@triques, leptokurtiques
Abstract— This paper is devoted to a novel hyperparameter es- P & yretng P q

timator for bayesian denoising of images using th@&essel K Forms e_t",i queues rel@es. ‘P|USIeurS Cho'_x Om‘? Propqes dans la
prior which we recently developed [1], [2]. More precisely, this littérature dont le magle des Gaussienneérgralises (DGG)
approach is based on the EM algorithm. The simulation results [7] et le mockle a-stable [10], [11]. Chacun psente ses avan-
show that this estimator offers good performances and is slightly tages et ses incoamients mais aucun des deux ne @a&sune
better compared to the cumulant-based estimator suggested in fgrme analytique simple pour leébruiteur, ce qui écessite
[1]. A comparative study is carried to show the effectivenessfo une impementation nuigrique des iréigrales (impligées dans

our bayesian denoiser compared to other denoisers developed in ! Do . A
both classical and bayesian contexts. les estimateurs), particéliement instable (notammeatcause

) _ des bornes d'irigration infinies) et diteuse en temps.
Key words—Bayesian denoiser, Wavelet transform, Bessel K .
Form, EM Algorithm Dans .notre approche,“nous proposons une nouve.II(.a famille
de distributions a prioria la modtlisation des coefficients
d’ondelettes d’'une image, appel les Formes K de Bessel
. INTRODUCTION (FKB). Le moctle FKB est adagt pourvu que la distribu-
Au cours des vingt derares anées, le @bruitage tion des coefficients deédail soit unimodale, sy#atrique et
(régression non paratrique en statistiques) a fait I'objet deleptokurtique. En utilisant cet a priori dans [1], [12], ®ou
nombreuses recherches en traitement d’'images, et fairenavons mon& son efficacé pour modliser la distribution
I'objet d’'une recherche soutenue. Le but consistestimer des coefficients d'ondelettes sur une large base d'images.
une fonction inconnug a partir de ses mesures bags. Les Nous avons par ailleurs mis au point un estimateur des
techniques deagression non paragtrique (ébruitage) offrent hyperpararatres par la rathode de cumulants. Une expression
un panel d’outils simples d’emploi permettant éeugerer une analytique de I'esprance conditionnelle a posteriori (ECP)
structure, sans imposer un nade pararétrique au pealable. et le maximum a posteriori (MAP) ont ausétte montées
Plusieurs ébruiteurs bass sur la thorie statistique ont ainsi facilitant I'implémentation du &bruiteur bagsien.
vu le jour aussi bien dans un contexte classique quédien Dans cet article, nous nous sommes a#ach I'étude et
[3]. a la ®alisation d’'un nouvel estimateur des hyperpartes
Durant les an@ées 90, Donoho & Johnstone ont propospour le tebruiteur bagsien FKB, bas sur I'algorithme EM
deux types d'estimateurs non &aires comme solution au(Expectation-Maximization). Le formalisme introduit aimue
probleme de egression non paragtrique dans le domainele processus deabbruitage multiéchelles font I'objet de la sec-
des ondelettesa savoir le “"contraction par ondelettes” etion Il. Ensuite, nous nous iatesserons plus particaliement
le "seuillage par ondelettes” [4], [5], [6]. Ces estimaturdans un contexte bagien au moele FKB (section IlI).
reposent sur I'analyse muléisolution [7], sont facilement mis Utilisant cet a priori, la section IV se consaéréexposition de
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nos estimateurs bagien ECP et MAP. Dans la section V, nougmpo$ aux coefficients d’'ondelettes afin de rabser les
présenterons notre estimateur des hyperpatees bas sur coefficients de étail. Le moaéle des FKB avec des queues
I'algorithme EM. Enfin, dans la section VI, nousgsenterons de distribution releges est adapta la modlisation de ces
les resultats de nos egpimentations avant de conclure et deoefficients de étail. Sa @finition fera I'objet de la section
donner quelques perspectivese travail. suivante.

Il. DEBRUITAGE MULTI-ECHELLES [1l. L E MODELE A PRIORI DESFORMESK DE BESSEL

Le probEme de la &gression non-paratrique peut se o
mettre sous la formeégérale suivante : A. Definition
Yo = G & Emm 1) La,densié de probabil# (PDF) d’'une distribution FKB est

’ donree par :

ol nos observationg,,,,, m,n =0,...,N—1 avec (V = 2”), . )
repiesentant les valeur£elles échantillonges d’'une image F(zp,¢) = 1 (E)_TZ A (\/594) ©)
bruitée, sont modlistes comme la somme d’un signgl,, & VTl (p) \2 2 P \Ve
estimer et d’'un bruit blanc Gaussiep,, de moyenne nulle

et de variances2. L'objectif est de recouvrer Iinformation

ou K, est la fonction de Bessel modié,

g contenue dans le signal brelity sans pour autant faire v+ %)(2$)V oo cos(zt)dt

d’hypothéses sur une structure paremique deg. La trans- . (22) = NS / 2 | ovwtl

formée en ondelettes dg est dongée parD = Wy ou W 0 (2 +22)7"

est une matrice orthogonale as&eca la base orthonorée <Re(y) > 7172 > 0,|argx| < 7T>
choisie, etD un vecteur comprenant d’'une part les coeffi- 2 2

cients d’approximation et d’autre part les coefficients dtal p>0ete> 0 replsentent respectivement le paidre de
de la transforrée en ondelettes diste (TOD). Du fait de ¢ya et dechelle

l'orthoganile de W, la transfornée en ondelettes diste
inverse (TODI) est dorre pary = WTD. Dans le cas
bidimensionnel, les sous-bandésH;, HL; et LH;, j = B. Proprietes
Je,...,J — 1 correspondent respectivement aux coefficients . L .
de cktail d'orientation diagonale, horizontale et verticdle. o La PDF est unimodale, systrique et leptokurtique.

sous-bandé.L ;, repiésente les coefficients d’approximatian ~ * SOt Xt' ~ Fftf?(p, C);'in(:u ig >f 0 et i (g hollsor;t
I'échelle la plus grossie. En appliquant la TOD [4 I'image respectivement e paratre de forme et @chelle, 1a
variance et la kurtosis d& est dongkes par

bruitée y,,,,, nous obtenons alos partir de I'Eq.2 :
{Var(X) = Ko = pc

Kut(X) =% +3=2+43
2

(4)

d'(r)rzn:Sfr)r{n+€7nn7j:va"'v‘]_l;man:07“~,2j_1 (2)

ou nous notons%, (resp.d®’,) le coefficient @tail de la
TOD de Iimageg (resp.y) a la position(m,n), I'échelle
j et l'orientationo. Grace de I'orthogonali de la TOD, les

coefficientse,,,, sont des variables @&toires indpendantes

ou x; est le cumulant d’ordre.
e si X ~ FKB(p,c) alors= ~ FKB(p, %)
e soit X ~ FKB(p,c). Sous le modle de nélange

S . . d’échelle de gaussiennes, il existe deux variables
N(0,02) qui définissent un bruit blanc Gaussien. aleatoires indpendanted/ ~ T'(p,c) et Z ~ N(0,1)
Du fait du caradtre creux de la transfoi@e en ondelettes, telles que : ’ ’

nous pouvons supposer de facon intuitive que seuls quelque 4
coefficients de étail en D ayant une valeur suffisamment X =2zZVU )
élevee contribuend 'imagea recouvrer, alors que les coef-
ficients de faibles valeurs sont dus essentiellement ati duui
contamine de fagon uniforme tous les coefficients d’orttede
Il est également recommaadde conserver les coefficients En utilisant I'a priori FKB dans [1], [11], nous avons matr
d’'approximation. Ces derniers, relatifs aux composants gon efficacié pour moéliser la distribution des coefficients
basses frquences, sont essentiellement cémgtigues du d'ondelettes sur une large base d'images.

signal original. Le diagramme suivant régente le processus Suite a I'observation des courbes dans la Fig.1, nous

C. Mocklisation statistique

complet de ébruitage du prokime envisag constatons que la PDF esém par I'a priori FKB est plus
DWT Nonlinear estimation opreratoy . A IDWT proche de la PDF marginale obseevcompa® aux PDFs
y—D {S=nD)} =

estimées par I'a prioria-stable [10] et DGG [7], et donc
ou 7 est un estimateur non faire, e.g. seuillage dur ouun moctle adapt a la moclisation de la distribution des
seuillage doux, prop@s par Donoho et Johnstone [4], [5]coefficients d’'ondelettes. Ceci est confandans le Tab.l, par
[6]. les divergences de "Kullback-Leibler” (KL) cal@#s entre la
Dans le cadre d'une approche kaienne, un magde sta- PDF obserée et les PDFs esties sur une base de 100 images
tistique a priori ada@gta la classe des signaux estimer est [13].
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Fig. 1.
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Comparaison sur urichelle log-log entre la PDF marginale obsmret les PDFs estimes des coefficientsethil d'ondelettes pour I'image test

"Bateau”, a deuxéchelles et trois orientationd H, HL et LH. L’histogramme obse# (--) a éte ajusé par trois modles d'a priori : FKB (trait plein),
a-stable (trait pointile) et DGG (alternance de points et de traits).

TABLE |
LA MOYENNE (ET L' ECART-TYPE) DE LA DISTANCE KL ENTRE LA PDF
MARGINALE OBSERVEE ET LESPDFS ESTIMEES PAR LA PRIORI: FKB,
a-STABLE ET DGG, A TROIS ECHELLES ET TROIS ORIENTATIONS SUR UNE
BASE DE 100IMAGES.

et le moele probabiliste assdel d sachants est gaussien :
d|s ~ N (s,0?) (8)
Une fois les coefficients d’ondelettes de I'observatibsont

Dans nos travaux [1], [12], nous avois$abli des expres-
sions explicites grérales pour I'estimateur bagien de type
esgerance conditionnelle a posteriori (ECP) et le maximum & yariances? et D, (z) est la fonction "Parabolic cylinder”
posteriori (MAP), @ nous avons mis au point un estimateug:qorgre ».
des hyperparagires p et ¢) par la néthode des cumulants.

A. PDF marginale des coefficients d’ondelettes observ

Dans I'approche ba@sienne, I'informatiora priori est im-
poge aux coefficients d’ondelettes poucdre leur distribu-
tion. On suppose dans le mad d’estimation don sous la
forme suivante :

d=s+¢

(6)

que les coefficients de I'observatiah a chaqueéchelle et
orientation, et du signah estimers sont desv.a. iid et
indépendantes du bruit blanc gaussieri_es coefficients de
détail a chaqueéchelle eta chaque orientation du signal
estimers suivent une distribution FKB,

s~ FKB(p,c)

()

49

déetermires, nous cherchons la distributianposteriori de s.
Par conéquent, la PDF marginale dis’écrit sous la forme

HH +oo
a priori j=1 j=2 71=3 _ _ .
FKB || -0.025 (0.157)| -0.002 (0.260)| 0.082 (0.598) fa(d) _/_OO p(d = s)fs(s;p, c)ds
a-stable || 0.139 (0.179) | 0.145 (0.240) | 0.338 (1.894) oo (9)
DGG 0.085 (0.264) | 0.101 (0.309) | 0.051 (0.161
(©.264) [ 2101 (0:309) (.281) =/ ¢(d; 5,0°) f5(s:p, ¢)ds
FKB 0.068 (0.664) | 0.022 (0.231) | 0.012 (0.124) oo
a-stable || 0.127 (0.206) | 0.143 (0.303) | 0.100 (0.246) ou ¢(d; s, 0?) est la PDF normale de moyenset de variance
DGG 0.106 (0.234) LE'.OSl (0.129) | 0.061 (0.091) o2, et f(s;p, ) est la PDF donge par 'Eq3.
FKE -0.035 (0.308)| -0.006 (0.186)| 0.051 (0.194) L'expression analytique de cette PDF est demrsous la
a-stable || 0.148 (0.181) | 0.222 (0.566) | 0.153 (0.561) forme suivante :
DGG 0.129 (0.259) | 0.080 (0.162) | 0.074 (0.132) N
~ o
fdn.c.at) = () o0 1) 0
, , ii+5\/z 2
IV. DEBRUITEUR BAYESIEN . (”f) d 2
ouly =e D_p +— + o4/ -
o2

c

0<p<1letec>0. ¢(d;0,0% estla PDF Gaussienne

B. Estimation des hyperparaties

Dans le contexte deétbruitage des images, les hyperpa-
rametres sont estiés a partir des coefficients d'ondelettes
obsenesa chaque orientation @ chaqueechelle. Pour mettre
en application la formule de 'EQ.10, on doit alors estimer
les hyperparagtres {p,c,c} qui, a leur tour, néneronta
une proédure de dbruitage adaptatih chaque sous-bande.
L’ étape d’'estimation de ces hyperpagdras est cruciale. |l
est clair que celle-ci conditionne les performances findkies
I'algorithme de @bruitage.

Pour des observations brests, nous avons utiédes cumu-
lants d’ordre 2 et 4 pour estimeret ¢ :
_ 3max(k2—62,0)2
R4
— max(k;—6*,0)

p

=3

(11)
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Par ailleurs, le niveau de bruit est est estifa a partir e Asd — oo,

de l'orientation HH de I'échelle la plus fine en utilisant 202 (p—1)o2 i
I'estimateur robuste de Donoho & Johnstone [4]. smap(d)=d |1 -4/ oo+ T+ 0(d™) | 4D
P mediarfd; ") 12 SiZ = log N pourp — 1 ol N grand, I'estimateur MAP
0.6745 est de type seuillage doux (soft thresholding).
C. Débruiteur bagsien termex terme V. ESTIMATION DES HYPERPARAMETRES PAR

. . N L'ALGORITHME EM
Dans le cadre basien, nous appliquons lagle de Bayes i .
pour combiner linformation contenue dans les deem et  NOUS proposons un nouvel estimateur des hyperpzras

celle obtenue dans la lai priori afin de calculer la loi de Pa® sur lalgorithme EM [14]. , ,

probabilié a posteriori En supposant/ la variable cacée dans I'Eq.5, I'EQ.2 peut
1) L'esgerance conditionnelle a posterioriL’espérance S €Crire sous la forme suivante :

conditionnelle a posteriori (ECP) des coefficients d’ortteb d=2ZVU +¢ (18)

s, conditionnellement sur I'ensemble de hyperpasaasp,c

; ou
et o, est don@ par :

— donrées comgites :(d,U)
[ sfae(d = ) Fs(s;p, c)ds — donrees cackes :U

SPCM (d) = Eg‘d(s) = Foo =
Jo fas(d = S)ff(s’p’ c)ds L'algorithme EM produira une é&juence d’estimations al-
fjff sfajs(d—s)fs(s;p, C)dsll ternant entre deuktapes :
- fa(d;p,c,0?) (13) e Etape Esperence (E) :
Calculer le score de vraisemblance reconstruit :

La forme analytique de I'estimateur ECP est dearpar le

theome suivant : Q016 = E[L(d|U; 0)|d, 6] + E[I(U6)|d, 9<tz] )

19
Théoreme 1 ou [/l est dcfinit commeétant le— log de vraisemblance.
Pourd < p < 1 etc strictement positif, I'expression analytique L’ étape E reviend calculer les statistiques suffisantes de
de I'estimateur ECP est comme suit : I'Eq.21 et 'EqQ22.

€AD,p,1 (A) — eBD,p,1 (B)
¢AD_, (A) + ¢ED_, (B)

sgcp (d) = po (14) e Etape Maximisation (M) :

Mettre & jour l'estime des hyperparadtres 0() pour

ou 5 calculer une nouvelle valeuf*+!) telle que la pro-
—d +0\/§ prietes fondamentale soit respeet i.e.Q(0|0Y) <
A= f Q(0|0M).
0+ — arg minQ (A6 (20)
et €O
dy, /2 2 L'algorithme de notre estimateur estegent sous la forme
B=|Z2_V° suivante :
2 .
Algorithme 1

1) On part d’une estimation initiags®)

2) Maximum a posteriori: L'estimateur du maximun a L o , .
) b 2) Répéter jusqua la convergence léstapes suivantes :

posteriori (MAP) des coefficients d’ondelettgsconditionnel-

lement sur I'ensemble de hyperpagmesp, ¢ et o sachant * gtapelEI:
les observations bri@esd, est donge par : n caicuie,
Smap(d) = arg maxsa(s|d) 15) MO — Efuld] = Iy wfau(dlu) fo(u)du
= arg maxfj,(d — s) f(sip,c) Y Jo~ faw(dlw) fu(u)du
* 0o 2™ 2 (21)
. . , d u
La forme analytique de l'estimateur MAP est déenpar la B Jo \/ouH,z exp (2(u+02) - W)
proposition suivante. oo w1 d2 u
fO uto? exp (2(u+02) B W)
Proposition 1 0o
Pour0 < p < 1 etc strictement positif. 60 = Ellog (u)]d] = Jo lgg(u)fdlu(dm)fu(u)du
e L'estimateur MAP est dorincomme suit, Jo faju(dlu) fu(u)du
p(t) 1 2
B 0 d] < A fooo log(u) u/ 2 XP (2 u(ia2 o %)
ar(d) = {Sg’é‘” (A+ VAT i - Do?) Ja>x @ = e
N fo uto? €xp (2(u+0'2) - W)
0l A=|d - /202 et X =20 (VAT-p)+Z) . (22)
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ou o est le niveau de bruit esténpar I'estimateur ’ ‘ ‘ ‘ " SEECEUMQ”U'M
robuste de Donoho & Johnstone [4]. 18f é ﬁiiéﬁimme 1
Ces inégrales convergent et peuvegtre calcutes B cop
rapidement par deséthodes de quadrature.

1.6

e Etape M : wr
Les estingés dep etc sont comme suit, 12
1 o ol
A(t+1) _ (t FE
et = D M (23)

0.8~

ot pt+t1) est la solution de Equation suivante :

0.6~
W) —log(p) = ¢! — M (24)

Proposition 2 il
L’algorithme ci-dessus converge en norme vers un point sta- o

tionnaire.

HL1 LH1 HH1 HL2 LH2 HH2 HL3 LH3 HH3

Fig. 3. Evolution de la distance de "Kullback-Leibler” (KLyalcuke entre
Preuve : la PDF obserge et les PDFs estiges par I'a priori FKB (avec la &thode des

Il suffit de remarquer la contingitde Q par rapporta ¢ cumulants et l'aigorithme EM)a-stable [10],a-stable mixture [11] et DGG.
et 0. De plus, la solution de I’Eq.24 est unique puisquéﬁ dlg.tancg: KL @t moyeng pour chaque orientatiol chaqueechelle sur
e base de 100 images.

le facteur¥(p) — log(p) est bijectif surR* et strictement
négatif. Le ésultat suit le thoeme classique de convergence
de l'algorithme EM cyclique.

Nous évaluons maintenant les performances de notre
120 débruiteur bagsien FKB en le comparaatdiverses rathodes
100 de Ebruitage @velopges dans un contexte k&sjen et clas-
sique. En terme de PSNR (Peak Signal-to-Noise Ratio), sept
algorithmes de é&bruitage sont consites : les seuillages
universels dur et doux [4], I'estimateur SURE basur I'esti-
mation du risque sans biais de Stein [5], I'estimateur @racl
Threshold [15], I'estimateur bé&gien MAP DGG [16], le
¢ ¢ débruiteur bagsien avec I'a prioria-stable [10] eta-stable

16 3 mixture cevelop@ dans [11].
12 ' Les figures ci-dessous@sentent les performances obtenues

pour des images de test d’'une base de 100 images digéalis
[13]. Nous avons utilié I'ondelettea support compact de
> 1 Daubechies deégularie 4. L'échelle la plus grossie de la
02 05 déecomposition est choisie poutre log,log N + 1 a partir
o7 o1 o5 os o o2 o2 os o8 1 des consiérations asymptotiquesiaV est la taille de I'image
P P bruitée.

80

Cum

60

est
est

c EM

c

40

20

EM

0.8

pes' Cum
-
o

Pest

Fig. 2. Comparaison entre I'estimation des hyperpataes f et c) par la ,Les Fig.4 r,nont_re les magegesultantes, pour chaque
méthode des cumulants et I'algorithme EM. méthode de dbruitage, pour limage “bateau” avec un

PSNR,,=15dB en ente. On voit que la quaét visuelle du

débruiteur bagsien FKB est sugrieure aux autres @thodes
VI. EXPERIMENTATION ET RESULTATS de cebruitage, mais reste comparable atstable mixture.
Notons ici que le dbruiteur FKB avec l'algorithme EM
présente uneélgere performance compam celui avec les
cumulants pour l'estimateur MAP et ECP. Cesultat est
confirmé sur une autre image d’'IRM mdicale (voir la Fig.5).

Dans la Fig.2, nous constatons suéel'observation des
courbes que l'estimation des hyperpa&dras p et ¢ par
I'algorithme EM est meilleure compéae a I'estimation par la
méthode de cumulants props dans [1].

La distance KL calc@e entre la PDF obse¥e et la PDF  Dans la Fig.6, on compare les PSNR moy&nrsur les
estimée par diverses @thodes sur une base de 100 imageSQ simulations et les 100 images de la base, de toutes les
sont compages dans la Fig3. Notons que la distance KL méthodes de &bruitage. Le comportemengieral cecrit avant
ett moyen@ pour chaque orientatiamchaqueechelle sur une est confirng@ par ce graphe. Ceci sugg que l'algorithme
base d’'images. On constate que la PDF FKB avec 'algorithre® a une incidence sur les performances debrditeur
EM est plus proche de la PDF obseevcompage aux PDFs FKB, qui est en effet un made approp@ pour capturer le
estimées par FKB avec les cumulants [1], DGG [7estable comportement parcimonieux des coefficients d’ondeletbes p
[10] mais reste comparable austable mixture prop&e dans une grande classe d'images et reste comparabkstimateur
[11]. a-stable mixture.
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Fig. 6. Comparaison des diffents estimateurs délruitage pour une base

de 100 images.

VIl. CONCLUSION

Nous avons prop@sl'algorithme EM comme nouvel esti-
mateur des hyperparatnes au @bruiteur bagsien FKB dans

le domaine des ondelettes. Ses preps statistiques ainsi que

ses performances pratiques @té établies.

Les esultats ex@rimentaux ont moné que les perfor-
mances de notre ébruiteur bagsien FKB s’aerent tes
bonnes et &#s comparables au-stable mixture [11]. Ceci
conforte le fait que pour quelquesbruiteur que ce soit, sesi3)
performances restent toujourgdisa la qualié de I'estimateur [14]

des hyperparagires assoés.

52

(1]

(2]
(3]

(4]

(5]

(6]

(7]

(8]
El
(20]

(11]

(12]

(15]

(16]

REFERENCES

J. M. Fadili and L. Boubchir, “Analytical form for a baesi wavelet es-
timator of images using the bessel k form densiti€SEE Transactions
on Image Processing/ol. 14, no. 2, pp. 231-240, 2005.

U. Grenander and A. Srivastava, “Probability models fdutter in
natural images,|IEEE PAM|, vol. 23, no. 4, pp. 424-429, 2001.

A. Antoniadis, J. Bigot, and T. Sapatinas, “Wavelet estiors in
nonparametric regression : A comparative simulation studgtirnal
of Statistical Softwarevol. 6, no. 6, 2001.

D. L. Donoho and I. M. Johnstone, “Ideal spatial adaptatby wavelet
shrinkage,” Biometrika vol. 81, no. 3, pp. 425-455, 1994. [Online].
Available : citeseer.nj.nec.com/donoho93ideal.html

——, “Adapting to unknown smoothness via wavelet shrir&kadournal
of the American Statistical Associatiorol. 90, no. 432, pp. 1200-1224,
1995. [Online]. Available : citeseer.nj.nec.com/donolex@pting.html

D. L. Donoho, I. M. Johnstone, G. Kerkyacharian, and Dcapd,
“Wavelet shrinkage Asymptopia?”J. R. Statist. Soc. B.
vol. 57, no. 2, pp. 301-337, 1995. [Online]. Available

citeseer.nj.nec.com/donoho95wavelet.html

S. G. Mallat, “A theory for multiresolution signal deconmgton : The
wavelet representationlEEE trans. PAM] vol. 11, no. 7, pp. 674—693,
1989.

B. Vidakovic, Statistical Modeling by WaveletsNew York : John Wiley
& Sons, 1999.

D. B. Percival and A. T. WaldenWavelet Methods for Time Series
Analysis Cambridge press, 2000.

A. Achim, A. Bezerianos, and P. Tsakalides, “Novel bagesnultiscale
method for speckle removal in medical ultrasound imagéBEE
Trans. Med. Imag.vol. 20, pp. 772-783, 2001. [Online]. Available :
citeseer.nj.nec.com/achim0lnovel.html

L. Boubchir and J. M. Fadili, “A closed-form nonparametbayesian
estimator in the wavelet-domain of images using alpha-stabte,p
Pattern Recognition Lettersol. 27, no. 12, pp. 1370-1382, 2006.
——, “Bayesian denoising based on the map estimation ineledv
domain using bessel k form prioffEEE International Conference on
Image Processingvol. |, pp. 113-116, 2005.

“http ://sipi.usc.edu/services/database/databasé”

A. P. Dempster, N. M. Laird, and D. B. Rubin, “Maximum likebod
from incomlplete data via the em algorithmjournal of the Royal
Statistical Society, Series B (Methodologica#pl. 39, no. 1, pp. 1-38,
1977.

S. Chang, B. Yu, and M. Vetterli, “Adaptive wavelet thhmlding
for image denoising and compressiofZEE Transactions on Image
Processing vol. 9, no. 9, pp. 1522-1531, 2000. [Online]. Available :
citeseer.nj.nec.com/article/chang98spatially.html

P. Moulin and J. Liu, “Analysis of multiresolution imageembising
schemes using generalized gaussian and complexity pri&iSE Tran-
sactions on Information Thearyol. 45, no. 3, pp. 909-919, 1999.



Journées d’Etudes Algéro-Francgaises en Imagerie Médicale — ALGER 21-22 Novembre 2006

Image originale

Image bruitee PSNR, =15.15 dB a-stable mixture 22.41 dB a-stable 19.59 dB

FKB, avec algorithme EM 22.30 dB

FKB,, > avec cumulants 21.61 dB Hard universal 19.12 dB Soft universal 17.33 dB

SURE 19.38 dB Oracle Threshold 20.42 dB DGG,,, 21.35 dB

Fig. 4. Comparaison des diffents @bruiteurs sur I'image test "bateau”. L'imageé# corrompue par un bruit blanc gaussien de 1%dBentrée. Le
débruiteur bagsiena-stable mixture et FKB sont nettement guipur aux autres &thodes de &bruitage.
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Image originale

Image bruitee PSNR, =15.14 dB a-stable mixture 20.75 dB a-stable 18.85 dB
KB, avec algorithme EM 20.60 dB KB, avec cumulants 20.55 dB KB, avec algorithme EM 20.06 dB
FKB,, ., avec cumulants 20.01 d8 Hard universal 17.16 dB Soft universal 15.94 dB
SURE 17.77 dB Oracle Threshold 18.87 dB DGG,,,, 19.66 dB

Fig. 5. Autre exemple image d'IRM mdicale du cerveau.
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